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RESUMO

A detecgdo e diagnéstico de falhas (DDF) em sistemas dinAmicos baseados em redundincia
analitica sdo tratadas sob diversas abordagens, fundamentadas em conceitos basicos que
inchuem: espago de paridade: estimagdo de estados; estimacdio de parimetros; sistemas
especialistas; reconhecimento de padrbes e outros. Neste trabalho a DDF é abordada sob a
otica de classificagiio de padrées. O problema de classificagdo de padrdes pode ser resolvido
utilizando-se diversas técnicas, tais como algoritmos heuristicos, técnicas de probabilidade,
redes neurais, légica fizzy e outras. Aqui, para classificagdo de padrdes, é proposta uma
estrutura de rede neurofuzzy and/or, além de uma modifica¢do na estrutura classica da rede
neural auto-organizada. Sio propostas trés estratégias de sistema de detecgiio e diagnéstico de
falhas. Na primeira, os padrbes sdo formados a partir das informag¢des de entrada e saida da
planta. A segunda e a terceira sdo baseadas em sistema de classificacdo de padrdes e geracfio
residual (estratégias hibridas). Na segunda. os residuos sio gerados a partir de comparacdes
entre os estados para diversos observadores em modos deslizantes. Na terceira, sdo utilizados
pardmetros do modelo da planta, que sdo os pesos de uma rede neurofuzzy. As estruturas
foram testadas em trés sistemas dindmicos, a saber: sistema de acionamento elétrico
utilizando maquina de corrente continua; sistema de acionamento elétrico utilizando maquina
de corrente alternada e sistema de tanques interativos (acoplados). Os modelos matematicos
destes sistemas sdo ndo-lineares e de ordem 3, 7 € 2, respectivamente. Sfo apresentados
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interativos sdo apresentados resultados experimentais de detec¢do off-line. Os resultados de
simulacdo e experimentais confirmam a eficiéncia das estratégias propostas e as credenciam
como uma abordagem promissora na solugfio de problemas complexos de DDF.




ABSTRACT

Analytical redundancy for fault detection and diagnosis of dynamic systems, FDD, has been
approached by several methodologies, state estimation, parameter estimation, expert systems,
and pattemn classification and recognition being typical examples. In particular, pattern
classification and recognition methods adopt probabilistic, heuristic, neural, and fuzzy set
based techniques as a solution framework. This work introduces the FDD as a pattern
classification and recognition problem. Two neural approaches for pattern classification and
recognition are introduced and compared: a neurofuzzy network composed by logical and and
or neurons with a competitive learning, and a variation of a supervised Learning Vector
Quantization (LVQ) network with N;, Nz and N, norms and a pruning scheme, respectively.
In addition, three schemes are proposed to solve FDD problems. The first scheme uses input
and output signals to classify the operational condition of the dynamic system. In this case
mathematical models are not needed to detect and to diagnose faults. The second uses
residues generated by comparisons among the states of several sliding mode observers. The
third uses the parameters of a model of the system. The model parameters are the weights of a
neurofuzzy network. The last two schemes constitute hybrid strategies to solve FDD
problems. The schemes developed herein were tested in three different dynamic systems: a
DC motor drive; an AC motor drive, and an interactive tank systern. Simulation results are

reported for these three example problems. Experimental results for off-line fault detection
and diagnosis of the interactive tank are also included. The simulation and experimental
results obtained confirmed the efficiency of the schemes developed, and their relevance as a
promising approach to solve complex FDD problems as well.
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CAPITULO 1

DESCRIGAO DO TRABALHO

1.1-INTRODUCAO

Devido ao grande desenvolvimento tecnologico, principalmente da microeletrdnica, os
sistemas automatizados estio se tornando cada vez mais complexos e os algoritmos de
controle cada vez mais sofisticados. O desenvolvimento de sistemas tolerantes a falhas é uma
preocupacao crescente, principalmente porque, além de fornecer uma maior seguranga aos
operadores ou usudrios das plantas, proporcionam economia no que diz respeito a paradas
para manutencdo, reduzindo assim o preg¢o final do produto. Neste sentido, um assunto que
vem ganhando destaque nas duas ultimas década é o desenvolvimento de técnicas para
deteccdo e diagndstico de falhas em sistemas dinimicos (Frank, 1990). Uma area onde sio
encontradas muitas aplicacdes dessas técnicas é a aviagdo. Isto se justifica pelo fato de haver
tiscos de vida humana (Patton et alii, 1989).

A detecgdo de falhas em sistemas dinimicos & tradicionalmente obtida por
redundéncia de hardware, como, por exemplo, utilizando-se dois ou mais sensores para medir
uma mesma grandeza. A partir da comparagdo dos valores medidos e utilizando uma Idgica

adequada ¢ possivel identificar a ocorréncia de falha As principais desvantagens dessa
técnica sdo o aumento do custo e um acréscimo considerdvel no peso total da planta (Patton
et alii, 1989). Esta ultima é um fator importante quando se trata de aplicacio em missdes
espaciais, Um outro modo de detectar falhas ¢ a redundincia por software ou redundancia
analitica. Neste caso, no lugar de varios sensores sio empregados, por exemplo, virios
observadores para estimar a mesma grandeza. A partir da comparac3o dos valores estimados e
medidos ¢ possivel a deteccio, localizagdo e diagnostico de fathas (Patton ez alii, 1989; Frank,
1990). Com relagdo a custos, este sistema é privilegiado ji que normalmente utiliza recursos
computacionais j& presentes nas plantas modernas para sistemas supervisorios e algoritmos de
controle (Patton er alii, 1989; Pereira, 1996). S&o vérias as abordagens encontradas na
literatura para deteccio ¢ diagnostico de falhas em sistemas dindmicos. Uma visio geral de
algumas dessas abordagens pode ser encontrada em Frank (1990); Frank e Seliger (1991);
Isermann (1984); Patton er alii (1989); Willsky (1976) ¢ Himmelblau (1978), cuja leitura é
recomendada.

Basicamente as estratégias de detecgdo de falhas em sistemas dinimicos, que utilizam
o conceito de redundancia analitica, podem ser agrupadas em duas classes, baseadas em:
modelos quantitativos do processo; modelos qualitativos (baseados no conhecimento) (Frank,
1990). Na pratica os métodos baseados em modelos qualitativos, normalmente, sdo
combinados com os métodos baseados em modelos quantitativos (Frank, 1990). Para a
primeira classe, pode-se citar o emprego de: observadores de estados tipo Luenberger
dedicados ou filtro de Kalman (Clark, 1978 Willsky, 1976; Frank e Keller, 1980; Mehra ¢
Peshon, 1971; Pereira, 1996; Aguirre et alii, 1996); observadores robustos para entradas
desconhecidas (Frank e Wiinnenberg, 1989, Ge e Fang, 1988); estimacdio de parimetros
(Iserman, 1984; Camargo, 1997); técnicas de aprendizado (redes neurais e neurofizzy) (Chow
¢ Mangum, 1991; Goode e Chow, 1994; Bernieri er alii, 1995; Polycarpou e Vemuri, 1995;




Ulieru e Mrsic-Flogel, 1995; Pistauer, 1995: Tyan er alii, 1995; Liu e Yan, 1997) e
outros. As técnicas baseadas em modelos qualitativos utilizam légica classica (Milne ,1987;
Gonzalez er alii, 1986: Tzafestas, 1989; Vinson e Ungar, 1995; Betta er alii, 1995) ou logica
Juzzy (Vescovi e Robles, 1992; Umano er alii, 1994; Weber, 1994; Wu e Wu, 1994; Ulieru,
1994, David, 1994; Jonathan e Ungar, 1995).

O objetivo do trabalho ¢ estudar e comparar algumas estratégias de deteccdo e
diagnostico de falhas em sistemas dinimicos. As abordagens de detecciio de falhas propostas
sd0 baseadas em conceitos basicos de: sistema de classificacdio de padrdes; observador de
estados e identificado sistemas dindmicos. '

1.2 - METODOLOGIA PROPOSTA

1.2.1 - ESTRUTURA BASICA

Na figura 1.1 € mostrado o diagrama de blocos da abordagem empregada para detecgio e
diagnostico de falhas em sistemas dindmicos, proposta neste trabalho. A idéia basica &
tratar o problema de detecgio de falhas como um problema de classificagdo de padries. Os
vetores u (entradas), y (saidas da planta) e y* (saidas de referéncia) sio utilizados para gerar
o padrdo, que é entrada do sistema de classificagdo. Serdio abordadas duas estruturas de
sistema de classificagdo de padrées: a primeira baseada em sistema fuzzy, implementado por
~-uma rede newrofuzzy and/or (Caminhas er alii; 1995* Caminhas er alii, 1996, e a segunda
baseada em uma rede neural auto-organizada com algoritmo de treinamento tipo LVQ
(“Learning Vector Quantization™) (Kohonen, 1990). Como as saidas do sistema de
classificagdo de padrdes sdo nimeros, ¢ utilizada uma tabela para as correspondentes
conversoes em expressdes lingiifsticas. Estas expressdes lingiiisticas s3o do tipo: se a saida
do sistema de classificagdo é “/, entiio a falha ¢ no atuador “j”. Na figura 1.1. o vetor fé
usado somente durante a fase de treinamento do sistemna de classificacio.

u ¥
"1 PLANTA -
Y
> Geraciio Sistema de Expressoes
| do Classificagio (™ Lingiiisticas [~
« | Padrio \ de Padrio (Tabela)
y -
Coordenadas Diagnésﬁco

do padrio
Fig. 1.1 - Estrutura do sistema de detec¢do e diagndstico de falhas

A id¢ia bisica desta abordagem pode ser compreendida com auxilio da figura 1.2. Para
permitir uma visualizagio em duas dimensdes, considere um sistema dinimico ao qual pode-
se associar um padrdo de duas coordenadas para obter informagdo do seu funcionamento.




Considere as coordenadas Xpi(t) € xp2(t), que podem ser entradas, saidas, estados
estimados, pardmetros ou combinagdo destes. Estas coordenadas definem o espaco
caracterizado pelo par ordenado (xpi(t), Xp2(1)). Para este sistema, considere trés situagdes de
operacdo (classes): normal: falha tipo | e falha tipo 2. Estas situagdes sdo separadas pelas
fronteiras evidenciadas na figura 1.2. Considere que a fronteira de classificacdo, obtida por
um algoritmo qualquer de classificagdo de padrdes, figura 1.2, é usada para detectar e isolar
as falhas. Com base nas fronteiras de separa¢do e de classificagdo, pode-se ilustrar os indices
que permitem avaliar a qualidade de um sistema de deteccdo de falhas, a saber: alarme falso;
Jalha detectada e isolada corretamente: detecgdo da falha mas isolacdo incorreta: nédo
deteccdo da falha e tempo de detecgdo da falha. Para analisar graficamente estas situagbes
suponha que a situagdo inicial é operagio normal do sistema em =1y, caracterizada pelo par
(xXpi(tg ), xp2(tp ) representado pelo ponto P,. Considere as seguintes situacdes:

* operagdo do sistema no ponto P;: o ponto P, pertence a regido, definida pela fronteira
de separagio, correspondente a operacdo com falha tipo 1. A classificacio deste ponto
baseada na fronteira de classificacio também & de operagdo com falha tipo 1.
Portanto, para a situacdo caracterizada pelo ponto P a falha é detectada e isolada
corretamente;

* 0 ponto P3, baseado na fronteira de classificagdo, ¢ classificado como falha tipo 2, mas
corresponde ao funcionamento em condi¢io normal, caracterizando um alarme falso;

¢ o ponto Ps ¢ classificado como operagdo falha tipo 2. Como este ponto corresponde a
situacfo de operagio com falha tipo 1, neste caso a falha é detectada mas isolalada

incorreramerite:
* o ponto P4 representa uma ndo detecedo da Jfalha;

* 0 lempo de detecgdo da falha: se ocorrer uma falha tipo I, representada pelo ponto P,
0 tempo gasto para detectar a falha é definido pelo tempo que o sistema dindmico
levou de Py até atingir a fronteira de classificagio,

Observa-se que, quanto mais proximo a fronteira de classificagdo estiver da fronteira
de separacdo real, melhor serd o sistema de detec¢io.

xpA(1) OPERACAQ

NORMAL

Q

°p,

¢ .
e Fronteira de
Separagdo

—— Fronteira de
Classificagio

}.’p;(f)

Fig. 1.2 - Tlustragdio de Classificagdo de Falhas




Para exemplificar considere o sistema dindmico representado na figura 1.3. O sistema é
composto por uma fonte de tensdo ¢ uma carga elétrica (resistor, R, e um indutor, L).
Considere trés situacdes possiveis: operacio normal (N), curto-circuito nos terminais da fonte
(F1) e rompimento do condutor que liga a fonte a carga (F2). Sem considerar o transitério de
energizagdo do circuito, para uma fonte de tensio:

V(1) =Vm.sen(w.t)

a corrente ¢ dada por

i(ty=1,.sen(@.f - p), onde ¢ = tan'{%}

S

® v R

Fig. 1.3 - Sistema dinimico ilustrativo

Na figura 1.4 ¢ mostrado o grafico de v(r) X i(#), valores normalizados. Verifica-se que
a relago entre as duas grandezas ¢ uma elipse, na condigio de operacdo normal. A condigdo
curto-circuito em regime permanente ¢ caracterizada pela reta v()=0. J4 a condi¢do de
desligamento da carga ¢ caracterizada pela reta i(r)=0. Se as grandezas sdo amostradas a
relagdo w(kT) x #(kT) é dada pelos pontos mostrados na figura 1.5, onde T € o periodo de
amostragem. Se, ao invés de se trabalhar com valores instantineos, optar-se por valores
eficazes, a relacdo VeflkT) x IefikT) é mostrada no grafico da figura 1.6, A separacdo dos
padrdes para esta Ultima representacio € mais facil.

1.5
vt}
/ i)
-1‘.5 1‘?5
= N

Fig. 1.4 - Curva v(r) x i(f) para o exemplo ilustrativo -
Valores instantaneos continuos




Fig. 1.5 - Curva w(kT) x i(kT) para o exemplo ilustrativo
Valores instantaneos amostrados

1.5 Vef (KT)
n
lef(kT)
45 15

BN

F1

13

| 5k

Fig. 1.6 - Curva VefikT) x 1ef(kT) para o exemplo ilustrativo
Valores eficazes amostrados

Para este exemplo as falhas podem ser separadas individualmente. Pode haver
situagdes, como a mostrada na figura 1.7, onde é mais ficil determinar os conjuntos de falhas
que possuem um certo grau de similaridade (cluster) e posteriormente tentar separar as falhas
individualmente. Para isto, ¢ Proposta uma estrutura distribuida, figura 1.8, composta de dois
estigios: o primeiro faz o agrupamento das falhas que possuem um certo grau de afinidade
(clusterizagdo) e o segundo faz a classificaciio da falha, quando for possivel. A idéia & dividir
para conquistar, pois o emprego de somente um sistema de classificacdo poderia exigir um
numero muito grande de neurdnios. A saida do primeiro estigio determina qual sistema de
classificagdo do segundo estagio sera utilizado. As entradas de um sistema de classificacio «
nao sdo necessariamente as mesmas coordenadas do sisterna de agrupamento de falhas.




ng(t)

Fronteira de
@ D we——enaracio dos
Clusters
@ 0
4 0
xp!(t)

Fig. 1.7 - Hustracdo de falhas separadas em cluster

Se o nmimero de clusters e a sua respectiva composi¢do nio sio conhecidos a priori, a
rede neural auto-organizada com treinamento ndo supervisionado, mostrada no capitulo 2,
pode ser utilizada no primeiro estagio. Para os sistemas de classificacdo do segundo estagio
foram utilizadas as redes neural e neurofuzzy and/or.

L
x— 1 —
PARA 8¢ |
" | AGRUPAMENTO ||~ S_C
S DAS xS
FALHAS !
X — |
5C
! x%_—o Nec
12 Estagio | 20Estagio

Fig. 1.8 - Sistema de Classificacdo distribuido

A estrutura mostrada na figura 1.1 foi usada para detectar ¢ isolar falhas em sistemas
dindmicos para trés estratégias diferentes. A diferenca basica de uma para outra ¢ a forma
de gera¢do do padrio, que € o vetor de entrada do sistema de classificago. Na primeira, o
padrdo € formado somente utilizando as entradas e saidas da planta. J4 na segunda e
terceira, chamadas de estratégias hfbridas, sdo utilizados também residuos obtidos via
observadores de estados em modos deslizantes e identificagdo de parametros do modelo do
sistema, respectivamente.




2) ESTRATEGIA BASEADA EM ENTRADAS E SAIDAS DA PLANTA E
CLASSIFICACAO DE PADROES

Para esta estratégia o padrio & gerado a partir dos vetores u, y e y*(para sistema em malha
fechada). Com estes vetores ¢ feita a classificagdo da condicdo de operacio da planta. A
vantagem desta abordagem ¢ que hd a necessidade do modelo matematico analitico do sistema
somente na fase de treinamento da rede, isto se resultados experimentais da planta nio estfio
disponiveis (Caminhas er alii, 1996*: Caminhas er alii, 1997).

b) ESTRATEGIA BASEADA EM OBSERVADORES DE ESTADOS EM MODOS
DESLIZANTES E CLASSIFICACAO DE PADROES

Neste caso, sdo utilizados observadores de estados robustos baseados na teoria de modos
deslizantes (sliding modes) (Takahashi e Peres, 1997), figura 1.9. Os observadores em modos
deslizantes (OMD) sio projetados para rejeitar perturbagdes paramétricas e entradas
desconhecidas. Cada OMD rejeita perturbagdes em uma ou mais direcbes do espago de
estado. Empregando o OMD ¢é possivel obter um observador que seja robusto a um conjunto
de faihas (erro de estimacdo nulo) e sensivel as outras (erro diferente de zero). Comparando
valores observados pelos “m” observadores & possivel detectar as falhas no sistema.,

—m_...f '
u F ¥
— i SISTEMA i .
. Jomp? GERACAQ
S
DO
—»| OMD*
]
: o PADRAO
]

Fig. 1.9 - Geragdo de Padrio utilizando banco de observadores em modos deslizantes

¢) ESTRATEGIA _ BASEADA EM ESTIMACAO DE PARAMETROS E
CLASSIFICACAO DE PADROES

E empregada a topologia de rede neurofuzzy, baseada no neurdnio Juzzy proposto por
Yamakawa er alii (1992), para identificagdo dos pardmetros do modelo da planta, figura 1.10.
Esses pardmetros s3o pesos sindpticos da rede. Os pesos Wy (vetor) sdo determinados através
do treinamento off-line da rede. Nesta etapa, os dados fornecidos para o treinamento sdo
referentes a operagdes do sistema sem ocorréncia de falhas. J4 os pesos W sdo obtidos via
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treinamento on-fine. Quando ocorrerem falhas no sistema os pesos W serfio diferentes de W,
sendo que essa diferenca é usada para gerar os padrdes do sistema de classificacio.

f —

u ¥
. SISTEMA .
i ’ + U -
W GERACAQ
R

+ DO o
W, PADRAQ

Fig. 1.10 - Geraciio de padrdo utilizando identificacdo de pardmetros

1.2.2 - SISTEMAS DINAMICOS PARA TESTE DAS ESTRATEGIAS

Foram usados trés sistemas dindmicos para testar as estratégias descritas anteriormente, a
saber: sistema de acionamento elétrico utilizando maquina de corrente continua (C.Cy;

sistema de acionamento elétrico utilizando maquina de corrente alternada (C.A.) e sistema de
tanques interativos.

a) SISTEMA DE ACIONAMENTO ELETRICO C.C.,

O sistema de acionamento C.C. é composto por duas fontes de alimentacdo, conversores

r

estaticos controlados, uma maquina de corrente continua € uma carga mecanica, figura 1.11.
Foram abordadas falhas nos conversores, na maquina e nos sensores de corrente e velocidade.
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Fig. 1.11 - Representacao do sistemna de acionamento C.C.




b) SISTEMA DE ACIONAMENTO ELETRICO C.A.

O sistema de acionamento C.A., figura 1.12, ¢ composto por uma fonte de alimentagdo
(conversor estatico ou rede elétrica), um motor de indugio trifisico tipo rotor em gaiola e uma
carga mecanica. Para este sistema foram analisadas as falhas de curto-circuito fase-neutro e
abertura de fase, totalizando quatorze falhas, (Caminhas et alii, 19963’5).

S fase a sl
F
0 fase b |G M. I
N
T fase ¢ L
E
neutro Ves C ARGA

Fig. 1.12 - Sistema de acionamento C.A.

¢) SISTEMA DE TANQUES INTERATIVOS

U terceiro sistema utilizado para validar as estratégias propostas ¢ o Sistema de Tanques
Interativos (ou acoplados)-STI, do Laboratério de Controle de Processos Industriais do
CPDEE-UFMG (Jota ef alii, 1995; Braga, 1994), figura 1.13. O objetivo € controlar o nivel
do tanque TQ-3, /1, e a sua vazio de saida, g,, atuando nas valvulas FCV-1 e FCV-2. O
controle do nivel ¢ feito a partir da atuagdo da valvula pneumatica FCV-1, que controla a
vazdo de entrada de TQ-2, conseqilentemente controla a vazio de entrada de TQ-3. Ja a vazdo
de saida de TQ-3 ¢ controlada atuando na valvula pneumadtica FCV-2,

YTO-2 TQ-3 FCV-2

TQ-1

2 1

Fig. 1.13 - Fluxo de massa nos Tanques Interativos

Para esse sistema, foi testado o desempenho para falhas de vazamento, entupimento e
falhas nas bombas, valvulas pneumdticas e sensores da planta. Foram utilizados o modelo e
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alguns resultados experimentais obtidos por Pereira (1996), para validagio do
desenvolvimento (Caminhas ef alii, 1997).

1.3 - ESTRUTURACAO DO TEXTO

A tese ¢ dividida em sete capitulos. No capitulo em questdo as estratégias de detecgdo e
diagnostico de falhas em sistemas dindmicos sdo descritas.

No capitulo 2 ¢ estudada a aplicagio de redes neurofizzy e redes neurais €m sistema
de classificacdo de padrées. E proposta uma nova estrutura de rede neurofuzzy, bem como o
seu algoritmo de treinamento. Esta rede & constituida de neurdnios fizzy tipo and e or, que
s&o modelados por normas s e ¢ (Pedrycz ¢ Rocha, 1993). Com esta rede ¢ possivel
implementar um conjunto de regras fuzzy do tipo se-entio. Com relagdo a rede neural
utilizada, esta é do tipo Kohonen com treinamento supervisionado (Kohonen, 1990). No
algoritmo classico de treinamento foj acrescentado mais um passo, que permite eliminar
neurénios em excesso da rede. Além disso sdo testadas as normas Njy, N; e N, na
determina¢do do neurdnio vencedor. S3o apresentados resultados para quatro exemplos
didéticos, permitindo uma analise comparativa das duas estruturas de rede.

No capitulo 3 s3o modelados os sistemas dindmicos que serdo utilizados para testar as
estratégias de deteccio e diagndstico de falhas, descritos anteriormente: sistema de
acionamento elétrico utilizando mdquina de corrente continua (C.C.); sistema de acionamento
elétrico utilizando maquina de corrente alternada (C.A.) e sistema de tanques interativos. Os
modelos matematicos destes sistemas sdo nfo lineares e de ordem 3, 7 e 2, respectivamente.
Tal desenvolvimento é necessario porque em todas as estratégias estudadas neste trabalho ha
necessidade de treinamento, o que normalmente exige um grande de nimero de padrdes para
aprendizado correto.

No capitulo 4 s3o projetados observadores de estados para entradas e/ou pardmetros
desconhecidos ou incertos, empregando a teoria de modos deslizantes. Este observador, como
mostrado em Takahashi e Peres (1997), ¢ uma generalizacio dos diversos tipos de
observadores com entrada desconhecida presentes na literatura. A escolha pelo observador em
modo deslizante recai no fato de simplicidade de projeto e excelente desempenho, ja
comprovado em trabalhos anteriores (Caminhas et alii, 1996%%).

No capitulo 5 ¢ empregada uma rede neurofizzy para identificacio de sistemas
dindmicos ndo lineares. Essa rede neurofuzzy ¢ constituida por neurénios Juzzy propostos por
Yamakawa et alii (1992). A vantagem desta rede é que o seu treinamento é muitas vezes mais
rapido que o treinamento da rede multicamadas tipo perceptron, como serd mostrado. O fato
para tal rapidez é que na rede neurofuzzy o erro é fungdo quadratica dos pesos, além disso
convexa, logo s6 existe um ponto de minimo, sendo este global. J4 para rede multicamada
existem minimos locais, o que dificulta a convergéncia para um erro exigido. Além do tempo
de treinamento ser pequeno, o tempo de processamento também & pequeno. Isto € um fator
importante quando da implementacio em tempo real. Para a rede neurofizzy sdo necessdrias
apenas operagdes bdsicas de soma e multiplicac¢fo.

No capitulo 6 estas ferramentas foram usadas em detecgdo e diagnéstico de falhas em
sistemas dindmicos. As estratégias propostas sdo baseadas: somente em sistema de
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classificacdo de padrdes ou em geragdo residual e sistema de classificagio de padrées
(estratégias hibridas). Sao apresentadas duas estruturas hibridas. Na primeira os residuos sio
gerados a partir de comparagdes entre os estados para diversos observadores em modos
deslizantes. Na segunda sio utilizados parimetros do modelo da planta, que sdo os pesos da
rede newrofuzzy, capitulo 5. A utilizacdo de sistema de classificagdo de padrdes Jjuntamente
com geracdo residual € justificada pelo fato da logica de determinagio da falha a partir do
residuo nao ser uma tarefa trivial. Com utilizagdo da rede neurofuzzy proposta no capitulo 2,
por exemplo, a ldgica ¢ determinada automaticamente, via treinamento. Os resultados de
simulagées apresentados permitem fazer avaliacSes da trés estruturas,

Finalmente, no capitulo 7 sdo tiradas as conclusdes do trabalho, ressaltando as
principais contribuicges, e sugeridas algumas proposta de continuidade.




CAPITULO 2

CLASSIFICACAO DE PADROES USANDO LOGICA FUZZY E REDE NEURAL

2.1 - INTRODUCAO

Considere um conjunto de m padrées Xo = (xp1yeens Xpis ey Xpn)y P = 1,2,.., m, onde Xpt @ Xp, SEO
as n coordenadas de X,. O problema de classificagdo consiste agrupar os m padrdes em Nc
classes (1, 2, ..., Nc). Este tipo de problema tem aplicagdo em diversas areas do conhecimento,
tais como estatistica, economia, engenharia, fisica, quimica, psicologia, biologia e outras.
Para resolvé-lo podem ser utilizadas diversas abordagens, entre elas, redes neurais artificiais
(Kohonen, 1990; Simpson, 1990; Kosko, 1992; Fausett, 1994; Anderson, 1995) e logica Juzzy
(Pedrycz, 1993; Mitra, 1994; Nozaki er alii, 1994“; Genther er alii, 1994; Ishibuchi er alii,
1994; Chung e Lee, 1994; Mon, 1994, Leyeghi et alii, 1994: Abe e Lan, 1995; Figueiredo et
alii, 1995). Aqui sdio apresentadas duas estruturas de sistema de classificagdo de padrdes: a
primeira, baseada em sistema fuzzy, implementada por uma rede newrofizzy (Caminhas er
alii, 1995*°. Caminhas ez alii, 1996°), ¢ a segunda, baseada em uma rede neural.

Arede neurofuzzy proposta implementa um conjunto de regras “fuzz)” tipo se-entdio.
Nesta topologia sio empregados neurdnios 16gicos tipo “and” e “or” (Pedrycz e Rocha,
1993), que sdo modelados Por normas e co-normas triangulares. O algoritmo de aprendizado
da rede € responsével pela geragdo e modificagdo da base de regras, via treinamento,

Para efeito de comparacdo, € apresentado um outro sistema de classificagio baseado
em rede neural auto-organizada com algoritmo de treinamento tipo LVQ (“Learning Vector
Quantization™) (Kohonen, 1990). Para esta rede, além da norma N2, sdo testadas as normas
Ny (norma 1) e N, (norma infinita), como medidas de distincia, para determinar o neurdnio
vencedor. O objetivo ¢ a redugsio do tempo de processamento da rede. Além disso, é adotada
uma politica que permite eliminar os neurdnios €m €XCesso apos o treinamento.

Estas duas estruturas foram testadas em exemplos diddticos de classificacio de
padrdes, onde sdo ressaltados os passos dos algoritmos. Os resultados apresentados permitem
uma analise comparativa das duas estruturas. Finalmente, no final do capitulo ¢ feita uma
anlise da complexidade dos algoritmos de processamento das duas estruturas de sistema de
classificacdo.

2.2- CLASSIFICACAO DE PADROES USANDO LOGICA FUZZY

2.2.1-SISTEMA FUZZY

Considere o sistema baseado em logica fizzy, ou simplesmente sistema Juzzy, representado na
figura 2.1 (Wang, 1994), Esse sistema & constituido por uma base de regras e um mecanismo
de inferéncia fizzy. O sistema fuzzy faz o mapeamento U — ¥ de um espago de entrada para

um espago de saida, onde U = U, xoxU, cR"e V<R, “x” ¢ o produto cartesiano.




Base de Regras
Fuzzy

L 4
: Mecanismo de :
e INferéncia Fuzzy pe———

Subconjunto . Subconjunto
Fuzzyem U ; ’—) —I o Fuzzyem V

Fig. 2.1 - Configuracio basica do sistema Sfuzzy

A base de regras é constituida de M regras dos tipo:

RV :sex e Fl ¢ .. ¢ x, e F!, entdo y e’ G' (2.1)

HY

onde F'e (sio subconjuntos fizzy definidos em U,c® e V<R, respectivamente, com

i=12,.n, X= (xl,...,x,,) €U e yel sdo as varidveis linglifsticas de entrada e saida,
respectivamente, e / =12,... M.

Aregra RV ¢ uma afirmagdo (ou proposi¢dio) condicional fuzzy denotada por 4-> B,
onde 4=F'sx-xF' ¢ B=G' sendo interpretada como uma relagdo fuzzy- R,, que pode

ser detimda de vdrias formas, tais como:
Mg, = ;{4_,3(X,y) =1, (X)A ;zg(y) , conjuncgdo fuzzy; (2.2)

Ho, = 1 a{X.p) = 1, (X)v #(y) | disjunciio fiuzzy: (2.3)

e outras (Lee. 1990). Para as expressdes acima A € um operador de intersecdo e v de unido.

Exemplos de operadores A sdo as normas t’ (minimo, produto e outros). Exemplos de v sdo
as normas s° (maximo, soma probabilistica, soma limitada e outros).

A funcdop ,(X) é calculada da seguinte forma:

D=y, . (X)= T:f.t (%) 2.4)

onde Tyi :(((yx tyz)t}’s)"')tyn
i=1

'Uma normat ¢ uma funcéio 0. 1]x[0,1)>[0,1] tal que, x, y, w [0,1]:
Loxtwgyt 2 sex<y, w<yz
L xty=ytx
Latytz=xt@pty
4 xt0=0xt1=x

*Umanormas éuma funcdo s:]0, 1]x[0,1]-[0,1, satisfazendo as propriedades (1) a (3) acima e ainda
5 xs0=x;x8$1=1
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O mapeamento sera realizado por uma unica relagiio fizzy que é uma combinagio de
todas as relagdes fizzy provenientes das diversas regras. Esta combinacio envolve um
operador de agregacédo de regras:

R= agreg(f\’! ,Rz,-u,RM) (2.5)

Usualmente, o operador de agregacdo ¢ interpretado como um operador de unido (utilizando a
operacdo max), embora exista uma ampla classe de operadores de agregacdo (Gomide et alii,
1995).

Considere o seguinte problema: uma vez estabelecida a base de regras Juzzy, determine

a saida “y” para uma entrada X conhecida. Este problema pode ser formulado da seguinte
maneira:

s Fato: Xéd

* Regra: Se (Xé 4) entdo (y é B

* Consequéncia:  yé B

que € o modus ponens generalizado. Considerando uma regra “/”, o subconjunto fuzzy B,
para essa regra, pode ser determinado a partir da regra da composicdo:

B/=A'oR, (2.6)

Em geral, a regra da composicio ¢ expressa na forma (Gomide er alii, 1995; Wang, 1994):

Ha (y) = SUP{/UA'(X)t/-‘R, (X,y)} (2.7)
el

um caso particular bastante usado ¢ composi¢do max-min, proposta por Zadeh (1973). Neste
caso sup ¢ t correspondem aos operadores max e min, respectivamente.

Finalmente, a contribuicio das M regras ¢ calculada usando um operador de
agregacio:

B' = agreg(B;, B}, B/,---, By,) (2.8)

Se for utilizada uma norma s como operador de agregagiio tem-se:

te(y) = S,
2.9)

onde éy; Z«(yl SY2)S-V3)'“)sym

A figura 2.2 jlustra o processo de inferéncia max-min quando existem 2 regras:
A —>Bed —B. A4'¢ o fato de entrada, representado como um subconjunto fuzzy

(Gomide er alii, 1995).
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+ b

Fig. 2.2 - llustragdo do mecanismo de inferéncia Juzzy (max-min)

Neste trabalho, serfio usadas as normas te s para obter:

Hew = Moy (X, )= 1 (X)tu, () (2.10)
s (v)=maxtus, (X)t . (X, )} (2.11)
ty () = Sau (2.12)

2.2.2 - CLASSIFICACAO DE PADROES USANDO SISTEMA FUZZY
2.2.2.1 - Formulagio do problema

Dado um padrio X}, = (x,1,..., x,y, ..., Xpn), 0 problema de classificagao consiste em determinar
a classe (1, 2, ..., Nc) a qual o padrio pertence. Esse problema pode ser tratado como sendo
um mapeamento U - 1, de um espaco de entrada para um espaco de saida V. Portanto, o
desenvolvimento do item anterior pode ser usado para resolvé-lo. Para os casos tratados neste
trabalho, as entradas (coordenadas do padrdo) e saida (indice da classe do padrdo) sdo

varidveis que assumem valor exato, sdo fuzzy singleton, ou seja, A'=X , € B=12..Nec

Como as entradas e saida do sistema Juzzy mostrado na figura 2.1 sio subconjuntos fuzzy, as
etapas de fuzzificacdo e defuzzificacdo sio necessarias, figura 2.3.

..........................

Base de Regras
. I Fuzzy : . .
sty Fuzzificacdo | L1 Defuzzificacdo |y

3
L 2

Mecanismo de
» Inferéncia Fuzzy

Subconjunto Subconjunto
Fuzzy em U/ , . Fuzzyem V

Fig. 2.3 - Configuragio basica do sistema Suzzy para classificagdo de padrdes
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Na etapa de fuzzificacdo os valores exatos das entradas sdo transformados em subconjuntos
Juzzy. Na defuzzificacio ¢ feita a operacdo inversa para obter a saida, que corresponde 2
classe do padriio, que é um valor inteiro positivo. Neste caso, o processo de inferéncia fica
bastante simplificado, pois, considerando as propriedades das normas s et e a defini¢io de
Juzzy singletron (Wang, 1994) as expressoes de (2.10) a (2.12) ficam:

e (Xay)mﬂ,g_,s(X,y)mﬂ,g(Xp)xiﬂgf(xp,-) (2.13)

Hy(¥) = e, (X.y) (2.14)

o (y)= é[Tﬂp (xp,-)J (2.15)

I=1] =1

A expressdo (2.13) corresponde & etapa de fuzzificacdo. Para a defuzzificagdo, como o valor
de “y” ¢ inteiro positivo, serd utilizado o critério do mdximo (max), ou seja:

y= arg{ﬁfg,x[ug- (y)]} (2.16)

O critério de defuzzificacdo baseado no centro de drea ndo pode ser utilizado neste caso,
porque poderia resultar num valor de “»" que ndo seja inteiro. A ilustragdo do mecanismo de

inferéncia para o sistema fuzzy mostrado na figura 2.3 serd feita a-partir do exenplo desctito

a seguir.

2.2.2.2 - Exemplo de Problema de Classifica¢do de Padraes

A figura 2.4 mostra um exemplo de um problema de classificacdo apresentado em
(Nozaki et alii, 1994*"). O problema consiste em classificar 20 padrBes  X,=(x,;, x,),
p=1,2,.20, como classe 1" para os padrGes representados por (O) e “2” para (A).

* Caracterizacio do problema

Para este exemplo, os conjuntos U/ e ¥ siio definidos por:
Um{(J«:pl,xpz)\OSxp1 SieGSxPESI}CSRZ (2.17)
V={12} (2.18)

Serdo considerados dois subconjuntos fizzy  F, (pequeno) e F; (grande) que sdo
caracterizados pelas fungdes de pertinéncia mostradas na figura 2 4.
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Fig. 2.4 - Exemplo de problema de classificagdo de padrées.
* Montagem da base de regras

Para facilitar o raciocinio, considere que as coordenadas x, e Xp2 sd0 divididas, de forma
igual, em duas particdes Juzzy, definidas pelos subconjuntos fizzy pequeno, F,, e grande £,
figura 2.4. Observando a figura 2.4 nota-se que para xp; pequeno ¢ x,; pequeno a quantidade
de padrdes tipo ‘O’, classe 1, ¢ maior que os do tipo “A”, classe 2. Continuando este
raciocinio pode-se montar as seguintes regras fuzzy para o problema:

(CR1): se(x, é F) e(xp2 € F) entido yé 1;
se (x,1 € Fy) e (x2 € Fy) entdo y é 1;
se(xp éFy) e (Xp2 € F\) entdo v é 2;

se(x, €F5) e (Xp2 € F>) entdo y é 2.

* Mecanismo de inferéncia Juzzy

Utilizando as expressies (2.13) a (2.16) o mecanismo de inferéncia para (CR1) pode ser
representado de forma esquematica conforme mostrado na figura 2.5. A agregagdo dos
antecedentes € modelada pelanormat e a agregacdo das regras pela norma s,

.
'
"
]
v

Fuzzificagdo Agregacdo dos
antecedentes

Agregacfo EDefuz:zﬁcagdo
de regras :

Fig. 2.5 - Representagiio esquematica do mecanismo de inferéncia Sfuzzy para o (CRI)
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Para exemplificar o esquema mostrado na figura 2.5, considere os operadores min e
max como normas t e 8, respectivamente, e o padrdo X,=(0.4; 0.3). A figura 2.6 ilustra as
etapas do mecanismo de inferéncia Juzzy para este padrio. O resultado da classificagdo ¢ que
0 padrdo pertence a classe | com grau de pertinéncia 0.6 ¢ a classe 2 com grau de pertinéncia

o

0.4. Utilizando o max como critério de defuzzificacdo, pode-se concluir que a saida “y” é
igual a 17,

I a2 i ¥

A - A ; p —
T : \\F; /' ?Lz(}’)

T publ S
n o, o ? 7

j 3
‘ - F/ /“ l—‘z(y) 2 4

0.4 X, E9.3 );;’2 5 e

Fig. 2.6 - Mecanismo de inferéncia Juzzy para o padriio padrio X,=(0,4; 0,3)

Com o procedimento esquematizado na figura 2.6 ¢ possivel chegar 4 superficie que
separa as duas classes, mostrada na figura 2.7. Observa-se que com (CR1) ndo é possivel
classificar corretamente todos os padroes.

o A
Q A
A
Q Fal
c o
o} A A
O L A R
O 5 A

Fig. 2.7 - Superficie de separacdo usando o conjunto de regras (CR1)

Analisando o mecanismo de inferéncia Juzzy, mostrado na figura 2.6, nota-se que as
fun¢des de pertinéncia, que caracterizam os subconjuntos fuzzy das varidveis de entrada,
influenciam o resultado da classificagdo. Técnicas baseadas em ajuste de pardmetros dessas
funcdes de pertinéncia, utilizando métodos de aprendizado supervisionado a partir de
exemplos, sdo apresentadas, por exemplo, em Wang (1994) ¢ Pedrycz (1993). Para tal, estas
técnicas utilizam algoritmo de treinamento tipo backpropagation. Uma outra técnica, proposta
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por Nozaki et alii (1994*®), trabalha com fungdes de pertinéncia fixas e introduz grau de
certeza nas regras, da seguinte forma:

(CR2): se(xy1 ¢ F1) e (x,p ¢ Fy) entdo y € ] com grau de certeza v,
se(xp € Fy) e (xp2 € Fy) entidoy é 1 com grau de certeza v;;
se(xy € Fy) e (xp2 € Fi)yentdo v é2 com grau de certeza vs;
se (xp1 € F2) e (x, € F3) entdo vy €2 com grau de certeza vy

A vantagem dessa estrutura com relagdo as outras duas ¢ que a forma de ajuste dos
parametros (graus de certeza) é mais simples, ja que o algoritmo ndo utiliza derivadas do erro
com relagdo aos pardmetros. Nesse algoritmo o ajuste € feito a partir de treinamento
competitivo, ou seja, se o padrio ¢ classificado corretamente o grau de certeza da regra
responsavel pela classificacio ¢ aumentado. A figura 2.8 mostra a superficie de separagio,
usando essa abordagem, apos ajustar os graus de certeza, v,.

Q
O A
O A
Q A
o e}
o] A A
Q A B .
< fo R =

Fig. 2.8 - Superficie de separacdo usando o conjunto de regras (CR2)
obtida a partir do programa implementado.

2.3 - IMPLEMENTACAO DE SISTEMA DE CLASSIFICACAO FUZZY VIA REDE
NEUROFUZZY

Nos dltimos anos o potencial de manuseio de incerteza proporcionado pela légica fizzy vem
sendo combinado com redes neurais artificiais, que possuem caracteristicas de aprendizagem
¢ adaptagdo (Figueiredo, 1997). Esta simbiose vem gerando novas classes de redes neurofuzzy
(Figueiredo, 1997; Keller et alii, 1992; Lin e Lee, 1991; Lin e Gunningham, 1995). Em
(Figueiredo, 1997) sdo descritas algumas destas estruturas de redes neurofuzzy, que se
diferenciam pela arquitetura, métodos de aprendizagem, pardmetros predefinidos e
representa¢do do conhecimento. Em Caminhas et alii (1995%) ¢ proposta uma estrutura de
rede newrofuzzy para implementacio de sistema de classificacdo fizzy. Essa rede ¢
constituida de neur6nios Iégicos de agregacdo tipo and e or (Pedrycz e Rocha, 1993), por
isso sera chamada de rede neurofuzzy and/or. Fla se enquadra naquelas estruturas onde é
possivel a insergdo e extragfio de conhecimento na forma de regras fuzzy do tipo se-entdo,
estabelecendo um mapeamento entre regras fuzzy e o conhecimento presente em sua
arquitetura. A estrutura da rede neurofuzzy and/or, bem como seu algoritmo de treinamento,
herdam as seguintes caracteristicas: capacidade de generalizagio dos neurdnios and e oF, NO
que diz respeito a utilizacfio de diversas normas s e t: capacidade de extrair o conhecimento a
partir de dados de entrada e saida, como ocorre nas estruturas propostas em (Nozaki et alii,
1994*% Lin e Gunningham, 1995) e simplicidade do algoritmo de aprendizagem, sem utilizar
derivadas, a exemplo da proposta por Nozaki ez alii (1994*),
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2.3.1 - NEURONIOS LOGICOS

Em Pedrycz e Rocha (1993) sio propostos os neurbnios logicos de agregagio and e or,
mostrados na figura 2.9, Esses neurénios fazem o mapeamento [0,1]" — [0.1]. O pardmetro

w, €[0,1]" representa a intensidade da conexdo (peso) da entrada x, no mapeamento.

Fig. 2.9 - Neurénios légicos de agregacio

Considerando as propriedades referente as condi¢des de contorno para as normas t e s,
fazendo w=0 para o neurénio and e wi=1 para o neurénio or, estes neurdnios resultam nos
operadores t e s utilizados na figura 2.5. Portanto, a estrutura mostrada na figura 2.5 pode ser
generalizada pela rede lagica neurofuzzy and/or da figura 2.10. Para essa rede se w0 para o
neurénio and e usando os operadores produto e max para as normas t e s, respectivamente,
tem-se a estrutura proposta por Nozaki er alii (1994*%), Neste €aso, os pesos das conexdes dos

euronios tipo or sdo equivalentes aos graus de certeza de (CR2).

Fuzzificagdo | Agregagio dos | Agregagiio * Defuzzificagdo
antecedentes | deregras |

Fig. 2.10 - Topologia da rede neurofuzzy and/or para o exemplo 1.

A figura 2.11 mostra a superficie de separagiio obtida com a rede da figura 2.10.
Nota-se que o niimero de classificagdes incorretas ¢ menor do que os resultados obtidos
utilizando (CR1) e (CR2).
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Fig. 2.11 - Superficie de separacdo usando rede neurofuzzy and/or
obtida a partir do programa implementado.

2.3.2 - REDE NEUROFUZZY AND/OR

A rede neurofuzzy and/or pode ser generalizada para permitir a classificacio de
padrdes com “»” coordenadas de entrada, Nc classes de safda e niimero de subconjuntos fizzy

diferente para cada varigvel de entrada, figura 2.12.

E e
o © Agregacio dos Agregacio | Defuzzificagdo
Fuzzificacdo " Antecedentes de Regras

Fig. 2.12 - Rede neurofuzzy and/or
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Com a rede reurofuzzy and/or da figura 2.12 ¢ possivel implementar um conjunto de
regras R = {R“) =12, M} do tipo:

7 . o . k. ~
R Se (x,; é E* com peso da conexdo=w;) ... e (Xp: € E" com peso da conexao=wy) ..,

!

= 3 ~
e (Xpn € F" com peso da conexao=vwi,)

entdo o X, pertence a classe / com peso da conexdo=v;.

Com relagio a rede neuwrofuzzy and/or, tem-se:

* Ap;é o nimero de subconjuntos fizzy da entrada 7

* /7 ¢ o indice que indexa um neurdnio tipo and. Da forma como foj estruturada a
rede, o indice /" ¢ determinado a partir dos indices dos subconjuntos fuzzy das
coordenadas de entrada, k.. da seguinte maneira:

j = f(K) = kﬂ + i(knwwl - I)(ILI pr"klﬁj} (2‘19)

sendo X o vetor que comtém os indices dos subconjuntos Juzzy, ou seja,
K=(k - & .. k).

i

Para exemplificar, suponha que: € B xpé Flexsé Fe Np, = Np, = Np,=3.
Neste caso, tem-se: ki=Lk,=3ek,=2

w7 =24k ~ )N, (k- 1)V, = 2+(3-D3+(1-1)9 =3

* Xp1 & Xp, 580 as n coordenadas do padrdo X}, entradas da rede:
¢ X Tl (xpi) ¢ grau de pertinéneia da variavel x,; na regra ; ao subconjunto fuzzy
ki
£
® Wi €0 peso da conexdo da entrada “/” para o neurnio and indexado por j;
* ¥ €o valor da saida do neurénio aed indexado por j, obtido usando a expressio:

Y= I(Wﬂsx_ﬁ) (220)

* Vi€ o peso da conexdo da entradg *J” para o neurbnio or indexado por g;

* z; € o valor da saida do neurdnio or indexado por /. que corresponde ao grau de
pertinéncia do padriio Xpa classe /, obtido usando a eXpressio:

z = SN ;ty) (2.21)

onde N, € o conjunto dos indices dos neurbnios tipo and que estdo conectados no
neurdnio tipo or indexado por “I”;
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* z; ¢ o valor que corresponde ao maior grau de pertinénciae g é a classificacio
crisp do padrio. obtida a partir da defuzzificacdo:

2.4 - APRENDIZADO DA REDE NEUROFUZZY AND/OR

Assim como as redes neurais cldssicas, a rede neurofuzzy and/or representada na figura 2.12
possui a capacidade de aprendizado. Sera adotado um algoritmo de treinamento semelhante ao
LVQ (Linear Vector Quantization) (Kohonen, 1990), para ajustar os pesos da rede. Vale
ressaltar que esse treinamento & supervisionado, ou seja, dado um padrdo X, qualquer, sabe-
se a priori qual ¢ sua classificacdo. Por outro lado, ¢ um treinamento competitivo, nio
utilizando derivadas para ajustar os pesos das conexdes, conforme algoritmo 1.

* Algoritmo 1: Estrutura geral do algoritmo de treinamento da rede neurofuzzy and/or

- gere as fungdes de pertinéncia;
- gere as conexdes da rede e inicialize os pesos wy; e v;;
. Processo Iterativo:
3.1. apresente um padrio p a rede (normalmente escothido de forma aleatdria);
3.2. determine os neurdnios and e or ativos;
3.3. efetue a fuzzificacdo;
3.4. determine a classe vencedora;
3.5. atualize os pesos wy e Vi

L R N

3.6. teste a condigdo de parada (todos os padrdes classificados corretamente ou
nimero de iteragdes alcangado) :
* se ¢ satisfeita va para o passo 4;

. se ndo ¢ satisfeita volte ao passo 3.1,
4. fim.

O detathamento deste algoritmo & apresentado a seguir,

2.4.1 - GERACAO DAS FUNCOES DE PERTINENCIA

Serdo discutidas duas formas de geraco das fungdes de pertinéncia quais sejam: geracdo de
fungdes triangulares normais, uniformemente distribuidas, e func¢des normais nio
uniformemente distribuidas. Para os dois tipos, as fungdes de pertinéncia sdo complementares,
ou seja, a soma de duas funcGes sucessivas é igual a 17

2.4.1.1 - Geragio das Funcées de Pertinéncia Tipo 1

Neste caso, tém-se funcdes de pertinéncia como as representadas na figura 2.13. As fungdes
de pertinéncia sdo definidas pelos pardmetros X, € Ximue. O centro da funcdo de pertinéncia
indexada por “r” ¢ g, que corresponde ao ponto onde a funcdo possui o valor maximo.
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Fig. 2.13 - Fungdes de Pertinéncia tipo 1
Da figura 2.13, tem-se que:
X _—-X

A- — imax imin 2
Ry T (2.22)

1

Com isto, o cdlculo de uma fun¢io de pertinéncia r ¢ feito da seguinte forma:

0
(xpi _wair)
—"T«—--b L oa,, £x, <a,

(2.23)

+1, a, <X, =a,

, €aso contrario

2.4.1.2 - Geragio das Fungdes de Pertinéncia Tipo 2

A utilizagdo de fungdes de pertinéncia do tipo I pode ndo ser interessante em situagdes onde
ha concentragio de padrdes em determinadas regides e dispersdo em outras. Isso poderia
exigir uma utilizagio de um ntmero grande de subconjuntos fizzy. Uma opgdo é trabalhar
com fun¢des ndo uniformemente distribuidas. Com isto, nas regides de baixa concentragio
poder-se-ia trabalhar com um ntimero de subconjuntos fuzzy menor. Uma maneira de fazer a
geracdo automatica das fungdes de pertinéncia é utilizar um algoritmo de clusterizagdo, onde
0s centros dos clusters correspondam aos centros das fungdes de pertinéncia, «,, figura

2.14. O algoritmo de clusterizagdo utilizado é baseado em rede neural auto-organizada
(Kohonen, 1990), conforme figura 2.15. Sdo empregadas » estruturas, uma para cada
coordenada do padrio. Os pesos das redes correspondem aos valores dos centros das fungdes
de pertinéncia. O niimero de neurénios na segunda camada ( Np;), que é um dado definido a
priori, corresponde ao numero de subconjuntos fuzzy para a coordenada “/”. Ao final do
treinamento da rede este niimero pode ser reduzido.



a4, a., . . . a;‘,\’p,—l awp’ x;-

Fig. 2.14 - Funcées de Pertinéncia tipo 2

Fig. 2.15 - Rede neural auto-organizada para determinar
0s centros da fungdes de pertinéncia

O treinamento da rede neural auto-organizada da figura 2.15 € nio supervisionado e
competitivo (Kohonen, 1990). Somente o peso da conexdo do neurdnio vencedor é ajustado.

Ao final do treinamento, aqueles neurdnios que tiveram um baixo indice de desempenho, isto
€, venceram poucas vezes, sio eliminados da rede. Este procedimento permite determinar o
numero de fungdes de pertinéncia adequado, Np;, e seus respectivos centros.

Algoritmo 2: Treinamento da rede neural auto-organizada para geraciio das funcdes de
pertinéncia

1. inicializag¢des:

¢ DEsOs a;,-:
afi = ximin (224)
a, =a,;(,—_1) +A,‘: pafar=2,3,"',pr (225)

* indice de desempenho: id,(r) =0, parar=1 2 .- Np/, ou seja, as funces de
pertinéncia iniciais sdo do tipo 1. Este procedimento de inicializacfo geralmente
proporciona uma convergéncia mais rapida que a inicializagfo aleatoria;

2. processo iterativo:

2.1.apresente um padrdo p a rede e atualize o peso da conexdo do neurdnio
vencedor da seguinte forma:

aiL(p+ 1) =, (p)+ a(p).[xp, -a, (p)} (2.26)
onde L ¢ o indice do neurénio vencedor, que ¢ aquele cujo peso da conexdio
possui o valor mais préximo de Xpi, OU SEja:




L= arg{minixpi ~a, J} (2.27)
2.2. reduzir o passo op);
2.3. atualize o indice de desempenho do neurénio vencedor, fazendo:
d(L)=1d(L)+1 (2.28)

2.4. verifique o teste de parada (a,(k)—a,k)<e):

* Sendo ¢ satisfeito volte ao passo 2. I;
* se ¢ satisfeito va para o passo 3.

3. elimine todos os neurdnios cujo valor de /d; seja menor que um limiar N (inteiro positivo).
Seja Nne; o nimero de neurdnios eliminados para a coordenada “/”. Portanto, o nimero de
subconjuntos fuzzy para a coordenada 7 é:

Np, = Np| — Nne, (2.29)
4. fim.

Uma vez definidos o ntmero de fungdes de pertinéncia e seus respectivos centros, o

CélculOdaSi’n’BSmas pﬂ.de -ser..feito--com- um-nimero- reduzido-de operacdes, ufilizando o
conjunto de pardmetros (a. a,, e ad,.,), onde:

ir?

eir (2.3 0)

Oy = - (2.31)

sdo as derivadas da funcio de pertinéneia & esquerda e direita de a; , respectivamente. Com
estes pardmetros o calculo das funcdes de pertinéncia ¢ bastante simples, envolvendo duas
operacGes de soma e uma de muitiplicacio.

r
aeir'(xpi _ma.‘r)_th I’ ar’r—i Sxpr' Sa.ir

()= 1 2.32)

ad,,.(xp,. «-a,.,)-I~ 1, a, <x, <a

ir+i

0 ., caso contrario
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2.4.2 - GERACAO DAS CONEXOES DA REDE E INICIALIZACAO DOS PESOS
Wi € Vj

Neste passo sdo estabelecidas as conexdes entre os neurdnios and e 0s neurénios or. Este
passo equivale & geragdo das regras se-emtio. Existem algumas propostas de geragdo
automatica encontradas na literatura ( Wang ¢ Mendel, 1992; Li e Wu, 1994; Nozaki er alii,
1994*°; Abe e Lan, 1995). A estratégia que serd adotada ¢ uma adaptago da idéia proposta
por Wang e Mendel (1992) e Nozaki er alii (1994°"). As etapas do algoritmo sio:

Algoritmo 3: Geraciio das conexdes da rede neurofuzzy and/or
Para j=1 até M faga:
a) geragdo das conexdes

compute f para/=1,2,.. Nc

b= > Tx, (2.33)
Xp eClasse i

determine a classe g tal que

{ LY

q-—-argimgx{ 1,...,,6,,...,ﬂﬂc}} (2.34)

Isto define a conexiio do neurénio and indexado por “J” ao neurdnio or indexado por

“q”. Se ff; =0 ou se existir mais de um maximo para /[, entdo o neurdnio and “” ndo
conecta a nenhuma classe de saida.

b) Inicialize os pesos Wy e v, fazendo:
wi=0,Vi=12,-ne j=12,. . M (2.35)
By =2 B, H{Ne -1)

y,=—2 (2.36)
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Quanto maior a diferenga de B , bara as demais classes, mais proximo € o valor de v, de “1”.

Quando existirem duas, ou mais, classes dominantes o valor de v, € proximo de “0”. A
inicializacdo dos pesos v; utilizando a expressdo acima implica em redugdo do tempo de
processamento do algoritmo, pois melhora a superficie de separacdo, como mostrado na
figura 2.16. A linha pontilhada corresponde 4 superficie com os pesos v, inicializados iguais a
1 ¢ a linha continua corresponde a0 cilculo dos pesos v, a partir da expressdo (2.36).
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Fig. 2.16 - Superficie de separacao usando a rede neurofuzzy:
inicializando vi=1 (linha pontithada) e inicializando
vj usando a expressio (2.36) (linha continua),

2,43 - DETERMINACAO DOS NEURONIOS AND E OR ATIVOS

Considerando fungbes de pertinéncia como as mostradas nas figura 2.13 e 2.14, para cada
padrdo apresentado os respectivos graus de pertinéncia sdo diferentes de zero no maximo para
dois subconjuntos fuzzy. Estes serfio definidos como subconjuntos ativos, que por sua vez
definem os neurdnios and ativos. Com isto. dos M neurénios and, 1o maximo 2" serdo
ativos. Estes neurdnios sdo determinados da seguinte maneira;

e dado um padriio Ay = (XplyeeerXpiy overXom ).

sejam K' = (k,' ek k,f)o vetor que contém os indices da primeira fungio de
pertinéncia, para cada coordenada do padrio, diferente de zero e
K’ r««(/cf TN S ic”z) um vetor tal que:
1
K = k! +1, se s (xpl) # 1 2.37)

k!, caso contrario

O niimero de neurénios tipo and ativo, N, é igual a 2™, que ¢ no méximo igual a 27,
sendo Pa nimero de elementos tal que k/ #k?, para i=12,..n. Estes neurdnios podem ser
determinados a partir da combinagio dos vetores X' e X°, como ilustrado no exemplo:

* suponha uma rede com 3 entradas definidas no intervalo [-2, +2] e considere 3
subconjuntos fizzy para cada entrada, figura 2.17. Para um determinado padrdo p de
coordenadas Xp=(0.5, -2, 1), tem-se: para x,=0.5 os subconjuntos Juzzy  ativos sdo

FleF’; para x,;=-2 somente o subconjuntos fizzy  F, é ativo, e para x,5=I os
subconjuntos fizzy ativos sdo F; e Ff, conforme mostrada na figura 2.17. Definindo
assim os vetores K' = 2,1,2) e &2 =(3, 1, 3).
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Fig. 2.17 - Subconjuntos ativos

Combinando os vetores XK'= (2, 1,2) e K? =(3, 1, 3) chega-se aos seguintes vetores K°:
(2,1,2); (2,1, 3) (3.1.2) e (3,1,3), que, a partir da expressdo (2.19), permitem identificar os
neurdnios and indexados /iguala 11, 12,20 e 21 como neurdnios ativos.

Observe que, do conjunto de 27 neurdnios and. somente Na=2P* =2%= 4 sdo ativos. A
vantagem do emprego desse passo do algoritmo ¢ que somente os neurénios ativos serio
considerados para efeito de cilculo nos passos seguintes. Com isto, o tempo de
processamento do algoritmo fica independente do ntimero de partigbes do espago de entrada,
ou seja, independe do nimero de neurdnios and.

Seja L* o conjunto dos neurdnios and ativos. Este conjunto e as conexdes
estabelecidas no passo 2 determinam o conjunto O* que indexa os neurdnios or atives.

2.4.4 - FUZZIFICACAO

Na etapa de fuzzificacdo sio feitos os calculos dos graus de pertinéncia correspondentes as
. . - i T
coordenadas de entrada, somente para os subconjuntos ativos definidos em K'. No caso em

que K'# K’ calcula-se também ‘ukz(xpi). Como as fungdes de pertinéncia sdo
complementares, tem-se:

My ("m) =I-p, (xm) (2.38)

Vale ressaltar que € necessdrio calcular no maximo “2n " graus de pertinéncia.

2.4.5 - DETERMINACAO DA CLASSE VENCEDORA
Para determinar a classe vencedora faca:

(i) Compute Z; V leq* (somente para os neurdnios ativos)

7= 8 ,ty) (2.39)

jer’
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Y= I(Wﬂ S xji) (2.40)

O valor de Z,, uma vez normalizado (dividido pela soma de todos os Z;, para [=1.2,..., Ne),
fornece o grau de pertinéncia do padrio X, 4 classe /.

(i) Defuzzificagdo para determinar a classe vencedora

O indice da classe vencedora, g, ¢ determinado a partir da defiizzificacdo. Utilizando operador
max como critério tem-se:

2, = max{z | (2.41)

2.4.6 - ATUALIZACAO DOS PESOS

O processo de atualizagio dos pesos das conexdes da rede é do tipo puni¢do ou recompensa.
Quando a rede classificar corretamente o padrdo os pesos das conexes mais significativas sio
aumentados. Caso contrério, eles sio reduzidos. Portanto, a atualizagdo dos pesos wyevy €
feita da seguinte maneira:

Seja g o indice da classe vencedora, determinada no passo 6.

Se g € também o indice da classe correta, entdo faga:

vkt D) =vk) + arfl - k)] (2.42)

walk+1) = wp(k) + o[l - k)] (2.43)
sendo faca:

Vk+1) = vi(k) - azvfk) (2.44)

wa(k+1) = wik) - ogw k) (2.45)

sendo “/” e “J” os indexadores das conexdes mais significativas para a classificacdo, sendo
determinados da seguinte maneira:

J= arg{mﬁzx{[vj Tyj} Viel e X, eClasse q}} (2.46)

I= arg{miin“xﬁ Swﬂ], Vi=12,...,n ej= J}} (247
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Para as expressdes de (2.42) a (2.45) oy, o, o3, ca sdo pardmetros de treinamento tais que
O<a<<as<l e O<az<<ay<] (Nozaki er alii, 1994%,

2.5- CLASSIFICACAO DE PADROES USANDO REDE NEURAL

2.5.1 - ESTRUTRURA DA REDE NEURAL

Como foi visto no item 2.2.2, o problema de classificagdo de padrdes nada mais & do que um
mapeamento de um espago de entrada para um espago de saida. As redes neurais artificiais
vém sendo utilizadas com sucesso em problemas desse tipo. Entre as varias topologias de
redes neurais, a estrutura que ser usada neste trabalho ¢ a rede auto-organizada, mostrada na

figura 2.18, com algoritmo de treinamento tipo LVQ (Linear Vector Quantization) (Kohonen,
1990).

Wy

wme  classe 1

classe 2

\} 32 Nne

M-Nnc+]

Wt classe N¢

Fig. 2.18 - Rede neural auto-organizada para classificagio de padrdes

Essa estrutura € uma generalizagdo da rede da figura 2.15. Neste caso, a rede possui »
neurdnios de entradas e M=Nc¢.Nnc neur6nios de saida, sendo Nc o numero de classes e Nuc o
nimero de neurdnios por classe. Como, geralmente, nio se sabe o numero de neurdnios
necessarios para cada classe, o procedimento usado para eliminacdo dos neurbnios em
excesso € o mesmo adotado para obtencdio das fungdes de pertinéncia, ou seja, eliminar

aqueles neurdnios com indice de desempenho abaixo de um determinado limiar. A matriz de
T »
pesos da rede Wm[W‘ w2, ..., Mo WM]cmde w! =[wU Wy W, wm,] éo

vetor coluna “/” de . Dado um padrio Xp a sua classificagdo € feita da seguinte maneira:

g=intf(L-1)/ L]+1 (2.48)

onde im[*] representa a parte inteira de [*] e L o indice da coluna W, tal que a distincia
entre W e X, seja minima. Como medida de distincia as normas consideradas foram:




Nisdi =3 |x, ~w, (2.49)
F=]

" 12

Ny: df =[ (s, —wi.fd))’J (2.50)
i=1

Neot df = max|x,, - | (2.51)
l<isn

Do ponto de vista de tempo de processamento, tp, para calculo da normatem-se a seguinte
relacdo: tp(N2) > tp(N)) > tp(Neo). Isto pode ser justificado pelo nimero de operacdes
envolvidas.

252 - ALGORITMO DE APRENDIZADO DA REDE NEURAL AUTO-
ORGANIZADA

O algoritmo de treinamento da rede auto-organizada para classificacdo de padrdes &
supervisionado do tipo LV(Q (Kohonen, 1990), algoritmo 4.

Algoritmo 4: Treinamento da rede neural auto-organizada para classificagio de padrdes

1. inicializa¢@o: pesos (normalmente & feito de forma aleatéria) e indice de desempenho (=0);
2. processo iterativo:
2.1. apresente um padrio P a rede, determine o neurdnio vencedor, L, determine a
classe vencedora, g, expressio (2.48) e atualize os pesos do vetor coluna " da
seguinte forma:

* scarede classifica corretamente o padrio
endo W (k+D=1" (k) + a(p) [ X, (k) - (k)] (2.52)
sendo W (k + =" ()~ a(p) [ X, (k) - " (1) (2.53)
2.2. reduzir o passo a(p);

2.3. atualize o indice de desempenho do neurdnio vencedor se a classificacdo foi
correta, fazendo:

Jd(L)=1Id(L) +1 (2.54)
2.4.verifique o teste de parada (se todos os padrdes foram -classificados
corretamente ou se nimero maximo de iteragdes foi atingido):

* sendo ¢ satisfeito volte ao passo 2.1;
* se ¢ satisfeito vai para o passo 3.

3. elimine os neurdnios cujo valor de /4, seja menor que N (inteiro positivo).

4. fim.
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2.6 - EXEMPLOS DIDATICOS DE CLASSIFICACAO DE PADROES

Os sistemnas de classificacdo apresentados nos itens anteriores foram testados para os
exemplos mostrados na figura 2.19. Para permitir uma melhor visualizacio dos resultados,
em todos os exemplos os padrdes possuem duas coordenadas, definidas no intervalo [0,17]e
duas classes. Os pardmetros de treinamento utilizados nos exemplos foram o,=0; = 0.1 e
or=otg = 0.001 ¢ 0 mimero de itera¢des foi 500.

o A A A o]
o) o) A
o a A o) A
A

O o o o o

o A O A ©o 0o o

o A O A A A o0

o & o °© A A 0

o o0 o A o

o g o o A A 0

o A A A A A O

o A & , oaoog
o o a o o o o

Fig. 2.19 - Exemplos para testar os sistemas de classificacio

2.6.1 - RESULTADOS PARA A REDE NEUROFUZZ Y AND/OR

2.6.1.1 - Exemplo 1

A figura 2.20 mostra as superficies de separagdo com as coordenadas de entrada x,; e Xp2
divididas em duas parti¢oes Juzzy. A linha trago fino se refere 4 rede com os pesos wy;
mantidos em zero. Nota-se que, com somente duas particdes, ndo é possivel classificar
corretamente todos os padrdes. J4 para a mesma rede e considerando que os pesos wy sdo
atualizados durante o treinamento ¢ possivel classificar todos os padrdes corretamente,
conforme linha de traco grosso da figura 2.20.
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o A
o Q A
C A

Fig. 2.20 - Superficie de separacio para o exemplo 1: rede neurofuzzy; N, =N,y=2;
S-norma = max ; t-norma = produto; w;=0 (linha de trago fino)
¢ wy=0 (linha de trago grosso ).

Detalhando os passos do algoritmo de treinamento da rede neurofuzzy and/or, tem-se:

Passo 1: Geragdo das fungées de pertinéncia tipo 1:

Para gerar as fungdes de pertinéncia ¢ preciso determinar os Pardmetros Ai, Xumm € Ximax, para
=1,2.  Os p padrdes, no total de 9, para o exemplo apresentam as seguintes coordenadas,
tabela 1:

Tabela 1. Padrdes para o exemplo ]

r Xp1 Xp2 Classe
1 0.1 0.1 1
2 0.1 0.5 1
3 0.1 0.9 1
4 0.5 0.1 2
5 0.5 0.5 1
6 0.5 0.9 2
7 0.9 0.1 2
8 0.9 0.5 2
9 0.9 0.9 2

onde classe 1: (O) e classe 2: A.

Da tabela pode-se extrair os seguintes valores:

Ximn = 0L X0, =09, x, =01;e x,  =09;

Zmax

Com isto, tem-se

Xinee = Xime 0.9-0, X 09-0.
oo = Mo 09701 0 KooK _09-01_

A, =
‘ N, -1 2-1 N, -1 2-1
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Finalmente, as fun¢des de pertinéncia para as coordenadas ¥, e X, sd0 iguais. mostradas na
figura 2.21.

1
csg .
08 .
o7 .
0% -
05 .
£
03 .
02 -
G1 .

| QA

0 C102 0304050607 0809 1

Fig. 2.21 - Fungdes de pertinéncia para as coordenadas x,; € x,,.

Passo 2: Geragiio das conexées da rede e inicializaciio dos pesos

Para j=1 até 4 (M) tem-se og seguintes valores para f e /3, tabela 2:

Tabela 2: Valores de b para o exemplo 1 e N,; = Npa=2

3 672
J

q
Xp Xp2 | eXpressdo | vetor | g, /A | indice do maximo
(2.19) K entre Sy e 5
£ F 1 (11} 1.75 7 05 1
Fi F} 2 [12] ] 1.75 | 053 1
R} Fl 3 [21] ] 0.25 2 2
F? F} 4 [22] | 0.25 2 2

Com estes valores de f e /% sio definidas as conexdes entre os neurénios da rede, figura
2.10, mostrada anteriormente.

* inicializacdo dos pesos:

Com os valores de S e /3 e utilizando a expressdo (2.36) determina-se os pesos v vi=0.56;
v2=0.56; v;=0.78 e v,2=0.78. O pesos wy; sdo inicializados em zero.

» Etapa de treinamento :

Suponha que o padriio p=2 ¢ apresentado a rede:

Como as coordenadas de X, sio (0.1, 0.5), os vetores X' e X% assumem os valores: K! =
(LekK= (1,2). Isto define que os neurdnios ativos sdo 1 € 2. Para 3= 0.1,09), K'= (1,2)
e K*=(1,2), ativando o neurbnio 2. J4 para X5 = (0.5, 0.5), K= (1,1) e K2 = (2,2), ativando os
neurdnios 1,2.3 e 4.
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* Anilise da influéncia do nimero de particdes fuzzy

Para este exemplo 1 mesmo fazendo wy = 0 com 3 parti¢des fizzy para as coordenadas Xp1 €
Xp2, Tepresentadas pelas fungdes de pertinéncia mostradas na figura 2.22, é possivel classificar
corretamente sem a necessidade de treinamento da rede, conforme mostrado na figura 2.23.

0 0102032 04050607 08509 1

Fig. 2.22 - Fungdes de pertinéncia para as
coordenadas x,; e x,, respectivamente.

QO A A
Q O 4
O A yal

Fig. 2.23 - Superficie de separagdo para o exemplo 1:
tede neurofuzzy and/or com Np1=Np;=3.

* Influéncia do tipo de s-norma e t-norma

Para os resultados apresentados até agora a s-norma adotada foi o maximo e a t-norma o
produto. Para avaliar a influéncia da escolha destas normas sio mostrados resultados para s-
norma = max e t-norma = min, figura 2.24; s-norma = soma probabilistica e t-norma = min,
figura 2.25; s-norma =soma probabilistica e t-norma = produto, figura 2.26. Pode-se notar
que a soma probabilistica e produto como s-norma e t-norma respectivamente, proporcionam
superficie de separagdo ndo-linear, ou seja, ndo sdo segmentos de reta. J4 para as demais
combinagdes a superficie é formada por segmentos de retas. O prego que se paga utilizando a
soma probabilistica € o ntimero de operagdes maior.




o
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4

Fig. 2.24 - Superficie de separacdo para o exemplo 1:
rede neurofuzzy andfor: Np=Np=3;
S-norma = max ; t-norma = min e wy =0.

o
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Fig. 2.25 - Superficie de separagdo para o exemplo 1:
rede neurofuzzy and/or; N, = p7=3;
S-norma = soma probabilistica ; t-norma = min e wy; =0,

O

P

fa

Fig. 2.26 - Superficie de separacdo para o exemplo 1
rede neurofuzzy and/or; Not=Npp=3;
S-norma = soma probabilistica ; t-norma = produto e w;; i=0.

2.6.1.2 - Exemplo 2

A figura 2.27 mostra o resultado obtido

apenas duas parti¢des fuzzy para cada coo
possivel classificar corretamente os padrd

para o exemplo 2. Neste caso foram necessarias
rdenada e somente com a inicializagdo dos pesos é
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Q Fa¥

Fig. 2.27 - Superficie de separagio para o exemplo 2:
neurofuzzy and/or; Npr=Np=2;

2.6.1.3 - Exemplo 3

A figura 2.28 mostra o resultado, apos o treinamento, para o exemplo 3. As fungdes de
pertinéncia sdo do tipo 2. O niimero inicial de fungdes foi 6, sendo que, apds o treinamento,
trés delas foram eliminadas para a coordenada Xp2- A s-norma foi a soma probabilistica e
t-norma o produto.

a I A
o A
O
o) Fay
c o)
O Fa A
O A
0 o\ A A

Fig. 2.28 - Classificagdo para o exemplo 3:
rede neurofuzzy and/or; Np1=6 e N,,=3;
s-norma = soma probabilistica e t-norma = produto.

2.6.1.4 - Exemplo 4

As figuras 2.29 e 2.30 mostram os resuitados para o exemplo 4 com as coordenadas de
entradas divididas em 5 particges Juzzy, fungdes de pertinéncia tipo 1; para a figura 2.29 a s-
norma = soma probabilistica e t-norma = produto. J4 para a figura 2.30 a s-norma = max e t-
norma = produto. Mais uma vez fica evidenciada a ndo-linearidade da superficie de separacio
quando ¢ utilizada como s-norma a soma probabilistica e t-norma o produto e a linearidade
(separacdo por segmentos de reta) para 0 max como norma S independente da norma t. Nas
figuras a linha de trago fino corresponde & superficie antes do treinamento da rede e a linha de
trago grosso apos o treinamento.
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Fig. 2.29 - Classificacio para o exemplo 4: rede neurofuzzy and/or, Np1=N,p=5;
S-norma = soma probabilistica e t-norma = produto.
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Fig. 2.30 - Classificagao para o exemplo 4: rede neurofizzy and/or, Np=Np=5;

$-norma = max e _t-norma = produto.

2.6.2 - RESULTADOS PARA A REDE NEURAL

2.6.2.1 - Exemplo 1

Os mesmos exemplos foram testados para rede neural. A figura 2.31 mostra a superficie de
separacdo para a configuracdo final. ou seja, apos o treinamento. Os pesos da rede foram
inicializados aleatoriamente. A rede inicialmente tinha 25 neurénios para cada classe e apéds o
treinamento ficou com 4 neurdnios para a classe 1 (0) e 5 para a classe 2 (A). A norma
utilizada para determinar o neurdnio vencedor foi a Na. Apés o treinamento os pesos dos
neurdnios que ndo foram eliminados assumiram os valores:

Tabela 3: Pesos da rede apés o treinamento para o exemplo 1.

Indice do Wy Wy indice da
neurdnio “j” classe

1 0.099 0.898 1

6 0.498 0.503 1
16 0.099 0.098 1
17 0.099 0.499 1
33 0.898 0.100 2
35 0.901 0.500 2
3 0.900 0.898 2
43 0.500 0.901 2
47 0.500 0.987 2
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Como se pode observar, os valores dos pesos convergiram praticamente para os valores das
coordenadas dos padrdes, veja a tabela 1.

Q A Fal
G o] A
O A A

Fig. 2.31 - Superficie de Separacdo para o exemplo 1: rede neural; norma N»;
rede inicia com 25 neurénios por classe e
rede final com 4 neurdnios para a classe | e 5 para a classe 2.

2.6.2.2 - Exempio 2

A figura 2.32 mostra o resultado para 0 exemplo 2 para a rede com 2 neurdnios para cada
classe.

o O

Fig. 2.32 - Superficie de separacdo para o exemplo 2: rede neural; norma Nz
rede inicia com 2 neurdnios por classe e
rede final com 2 neurdnios para a cada classe.

2.6.2.3 - Exemplo 3

Para o exemplo 3. além da norma Ny, foram testadas as normas Ni e N.. Para os trés casos a
rede inicial continha 50 neurdnios para cada classe. No final do treinamento este ntimero foi
reduzido bastante: 10 para classe 1 e 9 para a classe 2 para a norma N ; 10 para classe [ e 10
para a classe 2 para a norma N, ; 10 para classe 1 ¢ 8 para a classe 2 para a norma N... Para
permitir uma comparacio dos resultados 0s pesos Iniciais foram os mesmos para os trés caso.
Como pode ser visto os resultados sdo semelhantes. As superficies de separacdo sio
compostas por segmentos de reta, figuras de 2.33 2 2.35.




Fig. 2.33 - Superficie de Separagdo para o exemplo 2: rede neural; norma N
rede Inicial com 50 neurénios por classe e
rede final 10 neurénios p/ classe 1 ¢ 9 p/ classe 2,

41

OA

O A

fay

Fay
o o}

o Fa A
OAA A
51 A

Fig. 2.34 - Superficie de Separacdo para o exemplo 2: rede neural;
norma N rede Inicial com 50 neurénios por classe e
rede final 10 neurdnios p/ classe 1 e 10 p/ classe 2.

Fig. 2.35 - Superficie de Separagdo para o exemplo 2: rede neural; norma N
rede Inicial com 50 neurdnios por classe e
rede final 10 neurénios p/classe 1 e 10 p/ classe 2.
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2.6.2.4 - Exemplo 4

Para o exemplo 4, figura 2.36, a rede final contém 16 neurdnios para a classe 1 e 8 para a
classe 2. para uma configurago inicial com 50 neurénios por classe,

]

CO0O0000COO0DOOC
OCO0OO0O0O0COOCOO

Fig. 2.36 - Superficie de separa¢do para o exemplo 2:
rede neural; norma N, ;
rede Inicial com 50 neurénjos por classe e
rede final 16 neurénios p/ classe 1 e 8 p/ classe 2.

Comparando os resultados obtidos para as duas topologias de rede, pode-se concluir
que a superficie de separagio é sempre linear quando € usada a rede neural com o algoritmo
apresentado e que pode ser ndo-linear, dependendo da escolha das s ¢ t-normas, para a rede
neurofuzzy and/or.

2.7 - ANALISE DE COMPLEXIDADE DAS ESTRUTURAS DE REDE

Por simples inspecéo, contando o nimero de operagbes e comparacdes efetuadas, verifica-se
que o algoritmo de treinamento da rede neurofuzzy and/or ¢ de ordem O(2"), no que diz
respeito 4o tempo de processamento. Com relagfo 4 capacidade de meméria exigida para
armazenamento dos pesos a complexidade ¢ O(N,"), para uma rede com mesmo numero de
subconjuntos para as entradas. Ji a rede neural € de ordem O(Nnc.n’) para o tempo de
processamento ¢ capacidade de meméria requerida. Isto mostra a inviabilidade de se utilizar a
rede newrofuzzy and/or em problemas de classificacdo de padrdes com ntmero de
coordenadas elevado. Por outro lado, o tempo para cdlculo da rede neurofuzzy and/or, uma
vez fixado o nimero de entradas, ndo aumenta com o aumento do numero de neurdnios por
classe. Além disso, o tempo de treinamento ¢ reduzindo, sendo que as vezes & possivel
classificar corretamente s6 com a inicializagdo dos pesos, conforme foi mostrado no exemplo
2. Isto ndo ocorre com a rede neural.




2.8 - CONCLUSAOD

Foram vistas neste capitulo duas estruturas de sistemas de classificacdo de padrdes. A
primeira estrutura ¢ baseada numa rede neurofuzzy and/or, que utilizam algoritmo de
treinamento competitivo, sem uso de derivadas. As vantagens desta rede sio: geracdo
automatica da topologia, com extracdo de conhecimento diretamente da base de dados;
capacidade de aprendizado; flexibilidade quanto a utilizagdo de diversas s e t-normas: tempo
de processamento constante e tempo de treinamento reduzido com aumento da dimensdo da
rede. fixando-se o namero de coordenadas de entrada. A principal  desvantagem ¢ que o
algoritmo ¢ de complexidade exponencial com relagio ao niimero de entradas da rede.

Deve-se também ressaltar que, para a rede convencional, auto-organizada, as normas
N; e N, apresentaram praticamente o mesmo resultado da norma Nz, porém com tempo de
processamento menor. A principal vantagem da rede neural com relagdo a rede neurofuzzy
and/or é que o algoritmo ¢ de complexidade polinomial. Por outro lado, se o numero de
entradas € fixado, o aumento do numero de neurdnios por classe implica em aumento de
tempo de processamento, o que nio ocorre para a rede neurofuzzy and/or.

Os resultados apresentados mostram que as estruturas apresentadas sdo alternativas
vidveis para classificacdo de padrdes.




CAPITULO 3

MODELAGEM DE FALHAS

3.1-INTRODUCAO

Neste capitulo sdo desenvolvidos os modelos de trés  sistemas dindmicos considerando os
efeitos das falhas. O objetivo de tal desenvolvimento & ter uma ferramenta de projeto e teste
dos sistemas de deteccdo e diagnostico de fathas que serdo estudados adiante.

Sdo modelados trés sistemas dindmicos, a saber: sistema de acionamento elétrico
utilizando méquina de corrente continua (C.C.); sistema de acionamento elétrico utilizando
maquina de corrente alternada (C.A.) e sistema de tanques interativos. Os modelos destes
sistemas sdo ndo lineares e de ordem 3, 7 & 2, respectivamente. Para o sistema de acionamento
C.C., além do modelo continuo é desenvolvido o modelo discreto, que serd usado no projeto
dos observadores de estados em modos deslizantes. S3o apresentados resultados de
simula¢des de algumas falhas modeladas.

3.2 - MODELAGEM DE FALHAS PARA O SISTEMA DE ACIONAMENTO C.C,

3.2.1 - MODELO DO SISTEMA DE ACIONAMENTO C.C.

O sistema de acionamento C.C. ¢ composto por duas fontes de alimentacdo, conversores
estaticos controlados, uma maquina de corrente continua € uma carga mecanica, figura 3.1. O
diagrama de blocos do sistema completo, incluindo o controle, ¢ mostrado na figura 3.2. O
controlador  de velocidade, tipo proporcional integral, fornece o valor da corrente de
armadura de referéncia. O controle da corrente da armadura ¢ feito através da variacdo da
tensdo de alimentagfo. Esta tensio & funcdo do 4nguio de disparo do conversor, fornecido
pelo controlador de corrente. A malha de campo, além de proporcionar o controle da corrente,
permite que o sistema de acionamento opere a velocidade acima da nominal com poténcia
constante, via enfraquecimento de campo (Bose, 1986).

Conversor 2

[ C ra!La

o) | I

n T
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e
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o

r
-, MAQUINA CARGA

Fig. 3.1 - Representagio do sistema de acionamento C.C.
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Fig. 3.2 - Diagrama de blocos do sistema de acionamento C.C.
onde
Vo tensédo de alimentacio do circuito da armadura;
V£ tensao de alimentacio do circuito de campo;
iy corrente do circuito de armadura;
i corrente do circuito de campo:
@, velocidade mecdnica de rotagiio em rad/s;
ar:  Angulo de disparo do conversor do circuito de campo;
®.:  angulo de disparo do conversor do circuito de armadura;
sendo que as variaveis indexadas por » sdo referentes a valores nominais da maquina.
A corrente de campo de referéncia ¢ calculada da seguinte forma:
s para @, <@”
i}d =3 . oM (3E)

i r * n
f“.%a)” para w, >’

r

3.2.1.1 - Medelo da Maquina de Corrente Continua

A maquina de corrente continua possui o campo (excitagio) independente da armadura, como
mostrado na figura 3.1. Considerando as correntes i, € igy e a velocidade o, como variaveis de

estado, 0 modelo dindmico para a maquina funcionando como motor € representado por:
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dl.a 1 ( . )
T T VY —F ] e 54
d[ -Lﬂ o o o o
dii el I (
=y, —r (3.2)
A et ﬁx)
d L,
=T 7 i 0} I -
dr T Ve !
sendo
€, = Ly d,.m,
o (3.3)
T, = Lafd A,
onde r,: resisténcia do circuito da armadura;
Frd: resisténcia do circuito de campo;
Ly induténcia do circuito da armadura;
Ly indutdncia do circuito de campo;
Ly indutincia matua armadura/campo;
e, for¢a-contra-eletromotriz da armadura;
Tem:... conjugado eletromagnético:
Ty:  conjugado mecanico exigido pela carga;
Bnm:  coeficiente de atrito Viscoso;
S momento de inércia do sistema motor/carga.

Considerando que #,, Iy e o,
de estado, tem-se 0 modelo continuo

g
Ys
Vs

sdo as varidveis medidas, colocando na forma de equagdo
para a maquina de corrente continua, representado por:

- .
I -
5 g . 0 i i 0
L, L, . L 0
rfd 1 I va
Ot 0 w0 — e o |[1]
Lfd B I‘fa’ Y 1
Lafd 3 0 0
x O - nr
L. ‘]m ? m | = -
(3.4)
10 o]y, wl [
0 1 0ix,| onde Yy =iy
0 0 1= ¥ ©,

Nota-se que se trata de um sistema dindmico nio linear, resultante do produto de varidveis de

estado.
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Um modelo discreto para o sistema acima ¢ representado pela equagdo (3.5). Para
obté-lo foi usada a mesma metodologia adotada por Silvino er alli (1993).

x(k+1) a  a(k) 0][x() PJI ollv.(®)] [o
D=l 0 a0 [0+ 0 b ||y, k)« 0 17,0
xule+D)] o k) 0 g x,(k) [o 0 0 d,
(3.5)
@m0 o][x0)]
=0 1 ol|x®
BAC IO x,(k)
onde
] g —:{d—.fi‘
a, =a1(ra"Lu):e & as :ag("fdslfd)“":e b
“_%'“” (]—aq)
a$=a5(Bm"]m)m€ ™ a4(k):04(3”‘,.]’",1'2(]()):T.xz(k)
l-a
by =b(r,, L, )= :
J 1 l(a ) f'u (3‘6)
aZ(k):aZ(ra’La’rdeLfd'!fo(k)):
1
zm[Lafd'Lfd'(a3 """az )x3 (k)'f‘(ra.Lfd.a] -—Fﬁ.La.ag)]
b?. =b2(rfd’Lfa’)m l—a3 dl de(Bm!Jm)z_iqas
T

3.2.1.2 - Modelo da Carga Mecanica

O modelo da carga mecanica é estabelecido pela equacdo de conjugado. Considerou-se uma
carga genérica, cujo conjugado é:

I, =C+CLo +C,. 0’ (3.7
3.2.1.3 - Modelo dos Conversores Estiticos

Os dois conversores, da armadura e do circuito de campo, sdo tipo Ponte de Graetz a Tiristor.
E adotado o modelo estatico para calcular a tensdo de saida em fungdo do dngulo de disparo
(Bose, 1996):

v, =234V cosa, 3.8)
Vu =234V, cosar, G-
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sendo Vo € Vo os valores eficazes das tensoes nas entradas dos conversores da armadura e
campo, respectivamente.

3.2.2 - MODELAGEM DAS FALHAS PARA O SISTEMA DE ACIONAMENTO C.C.

Do ponto de vista de classificagfo de falhas, o sistemna de acionamento C.C. pode ser dividido
em trés grandes grupos: atuadores (conversores da armadura e do campo); planta ou processo
(maquina e carga mecénica) e sensores (medidores de corrente e velocidade). Serdo abordadas

falhas relacionadas a estes trés grupos.

3.2.2.1 - Falhas em Atuadores

O numero de fathas que podem ocorrer nos conversores estaticos € muito grande, como, por
exemplo. queima de componentes nos circuitos de poténcia e comando. Mas, do ponto de
vista da méaquina, as duas falhas mais graves sdo curto-circuito ¢ desconexdo do conversor.
Estas falhas podem ser modeladas pelas chaves ideais CH,, , CHuyy, CHop € CH,ca. figura
3.3

CH,, I I

Fig. 3.3 - Representacio do sistemna de acionamento C.C.
para falhas nos atuadores.

Associando os pardmetros:

k. ={01}  {1}indicaa desconexdo do conversor da armadura;
Ky € .1} {1}indicaa desconexdo do conversor do campo;
k.01 {1 } indica curto-circuito do conversor da armadura;

Ko € o1} {1 } indica curto-circuito do conversor do campo;

aos estados das chaves, tal que:

k=0 se CH; estiver aberta e
k=1 se CH;estiver fechada, j= aa, afd, cca e ccfd.
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Considerando que uma falta de alimentagdo ¢ caracterizada por uma corrente e um curto-

circuito, por uma tensio nula, tem-se o modelo para falhas no circuito de alimentacdo da
maquina dado por (3.9).

mxl (k + l) ka’a ‘al kua 'af (k) O _i xi (k) rbl 0
x(k+1)=| 0 ka0 |lx,(k)[+1 0 b, |
k)] L) 0 aflx®)] [0 0]

[ ko ®) 1o

,]
+| 01
k fid K ceit Y it (k )J d

J

k)] 10 0][x (k)
wE)=to 1 0],k ondek, =1~k (3.9)
wyz("r‘f) 0 0 1 xs(k)

3.2.2.2 - Falhas em Componentes da Planta

As falhas no conjunto maquina/carga consideradas sdo; curto-circuito entre espiras na bobina
da armadura; curto-circuito entre espiras na bobina do campo; fatha no sistema de ventilacéio
e falha de lubrificacdo. As duas primeiras podem ser modeladas por variacdes nas resisténcias
¢ indutancias da armadura e do campo. Estas varia¢des sdo modeladas pelos pardmetros:

k: €[01]  indica a variagdo na resisténcia r, quando ocorre curto-circuito na bobina da

armadura;

kX e[01]  indica a variagdo na induténcia £, quando ocorre curto-circuito na bobina da
armadura;

k. €[0.1]  indica a variagdo na resisténcia 7y quando ocorre curto-circuito na bobina do
campo;

Ly - s - . . . . .
ke [0,1] indica a variagiio na indutancia Lyt quando ocorre curto-circuito na bobina do
campo.

A falha no sistema de ventilacio se traduz em variagOes das resisténcia da armadura e do
campo, provocadas pela elevacio de temperatura da maquina. J4 uma ma lubrificagdo dos
mancais, falha de tubrificagio, pode ser modelada por uma variagdo do coeficiente de atrito.

Os pardmetros que representam estas duas falhas sdo:

k ; indica a variacdo na resisténcia ro, quando ocorre falha no sistema de ventilagdo;

k;f’ indica a variagdo na resisténcia rr+ quando ocorre falha no sistema de ventilacdo;

kg indica a varia¢do no coeficiente de atrito, B,, , quando ocorre falha de lubrificacdo dos
mancais.
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O modelo que incorpora somente as falhas em componentes da planta ¢ composto
pelas equagdes de (3.5) a (3.8), onde. no calculo dos coeficientes de (3.6), |, ax{k), as, as(k),
b1, b2 e dy. os pardmetros nominais sio substituidos por (3.10).

f [— r&' r()
vk kﬁ\ 7,

I =kl ki L,

=k kY, (3.10)
F _ i tg I

Ly =k k¥ L,
[

Bm - kﬂ‘Bm

3.2.2.3 - Falhas de Instrumentacio

Aqui sdo consideradas falhas bruscas (desligamentos) dos sensores de corrente (armadura e
campo) e de velocidade, modeladas pelos pardmetros:

k' {01} { 1 } indica falha no sensor da corrente da armadura;

k7 {01} {1} indica falha no sensor da corrente do campo;

P

ka{ €{01} {1} indica falha no sensor de velocidade da maquina.

Com relagdo ao modelo das falhas nos sensores, este difere do modelo representado pelas
equagdes (3.5) a (3.8) somente com relagéio a equacdo de saida, que passa a ser calculada por:

yi(k) ]aj 0 0 x:(k)
vk} ={ 0 k70 1ix, (k)| onde & =1-F (3.11)
J’2(k) 0 0 —wf J53(/‘7)

3.2.3 - Modelo Geral das Falhas no Sistema de Acionamento C.C.

Considerando os dois tipos de falhas abordados anteriormente, tabela 1, tem-se o modelo

completo dado por (3.12), (3.6), (3.7) e (3.8). O circuito representativo deste modelo é
mostrado na figura 3.3.
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5 (k+)] Tkgal kg,al () 0 k()] [6 o _ 0
1 : E \ yi kuu ‘kcca 'va (k)
kD)=l 0 kel 0 Ux(k)|+] 0 b Lm0 [7, (%)]
: N . W
x,(k+1) J L al (k) 0 a’ J k)] Lo o |Bre et d!
_y i (k ) 'E,,f 0 0 11 x, (k )
nEi=l 0 k0 ||xk) ondek, =1-k, (3.12)
)] [0 0 & k)
sendo que os coeficientes indexados pelo sobrescrito ““f” sdo calculados substituindo os
parametros nominais da maquina por (3.10).
——st
A
/CHL'C‘G
va
Fig-34=Representacao do sistema de acionamento C.C,
para os diversos tipos de falhas.
Tabela 1: Resumo das falhas no sistema de acionamento C.C.
Variaveis Parametros Definicao
Tipo de Falha Afetadas Indicadores dos
da Falha Parametros
abertura da bobina da armadura ia=0 Kaa, 10, 1}
abertura da bobina de campo irg=() Koy 10,1}
curto-circuito do conversor da armadura V=0 kora 10,13
curto-circuito do conversor do campo V=0 Kera {0, 1}
curto-circuito entre espiras da bobina de roe L, ke ke [0, 1]
armadura
curto-circuito entre espiras da bobina de raoe Ly B e e [0, 1]
campo A
falha no sistema de ventilacdo Fa € Fry & ;‘ ek ;;_a [Lec)
talha de lubrificacdo dos mancais B ky [0, o)
falha no senser de corrente da armadura in i/
falha no sensor de corrente da fonte i i/ {0, 1}
'
falha no sensor de velocidade o, & {0, 1}
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3.2.4 - RESULTADOS DE SIMULACOES DO SISTEMA DE ACIONANEMENTO
C.C.

3.2.4.1 - Avaliagio do Modelo Discreto

As figuras abaixo mostram a simulagdo da partida do sistema de acionamento, cujos
parametros sdo apresentados no Apéndice A. A maquina parte a vazio e em t=1.8 segundo &
aplicada uma carga constante no eixo. As figuras 3.5a, 3.5b e 3.5¢ mostram curvas das
correntes ¢ tensdes do campo e da armadura, velocidade e conjugado de carga. Todas as
grandezas sdo normalizadas, tendo como bases valores nominais da maquina. A condicio de
operagdo € com enfraquecimento de campo, figura 3.5, pois a velocidade de referéncia é o
dobro da nominal. A simuiaco foi feita utilizando os dois modelos: discreto e continuo. Para
o modelo continuo as equagdes foram resolvidas pelo método de Runge-Kutta de quarta
ordem, com um intervalo de integra¢do de 10 ps. O periodo de amostragem para calcular o
modelo discreto foi de 2 ms. As curvas de erros, figura 3.6, mostram que o modelo discreto é
uma boa aproximagdo do continuo, apresentando um erro maximo em torno de 10% durante
um curto periodo transitdrio, caindo praticamente a zero em regime permanente. Os erros
mostrados na figura 3.6 sdo calculados da seguinte forma;

d
X, =X
ex; = T ominal
i
‘T S I ifd
3 —— faref r—- fdref
084
P T ia v
14 0.6 J
G“—/:k. L e s T S S
J§ 05 1 18 2 25 3 35 4 45 s o4 4
" tempo(s) o2l tempo(s)
34
0 " ; } s A St
4l 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
(a) (b
Sr wr
------ wrref
4t —T
1.8 L
121
os L
tempo(s)
e L S T ——
G 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

(©)

Fig. 3.5 - Simulacio da partida da maquina de corrente continua
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Fig. 3.6 - Diferenga entres os modelos discretos e continuos

2.2.4.2 - Simulacoes de Falhas

As figuras 3.7, 3.8 e 3.9 mostram as curvas de correntes de campo e de armadura e
velocidade para a partida da maquina com ocorréncia de falhas. As falhas simuladas foram:
abertura da armadura; abertura do campo ¢ falha no sensor de velocidade. Uma desconexdo
do conversor da armadura provoca a parada da maquina, pois, com a corrente de armadura
nula, o conjugado eletromagnético também se anula. Ja a corrente de campo ndo € afetada,

porque o circuito de campo € independente, figura 3.7. A desconexdo do conversor do campo
provoca a parada da méquina e, com isto, um aumento da corrente de armadura, que fica
limitada somente pela resisténcia Ta, porque a forga-contra-eletromotriz se anula com a
velocidade, conforme expressio (3.3). Quando ocorre uma fatha no sensor de velocidade,
indicando valor nulo, o controlador fornece uma agdo de controle, solicitando uma corrente de
armadura de referéncia maior, para efetuar a corre¢do do erro. No instante da ocorréncia da
falha o sistema estava funcionando em condi¢do nominal; isto impede que a corrente de
armadura acompanhe o aumento da referéncia, pois a tensdo de armadura nio pode ser
aumentada e nem ocorreu redugio de forca-contra-eletromotriz.

A ia St wr
354 iaref a5l e wrref
254 . 2

2 . 15
151

14
14 "
empo(s) o5 L
“oy \
a L B e L A 0[ : e e T Sy WM tainme:
G 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 0 05 1 15 2 25 3 36 4 45 5

Fig. 3.7 - Simulagfo da desconexio do conversor da armadura
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Fig. 3.8 - Simulagiio da desconexio do conversor de campo
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Fig. 3.9 - Simulaggo de falha no sensor de velocidade




3.3 - MODELAGEM DE FALHAS PARA SISTEMA DE ACIONAMENTO C.A.

3.3.1 - MODELAGEM DO SISTEMA ACIONAMENTO C.A.

O sistema de acionamento C.A., figura 3.10, ¢é composto por uma fonte de alimentacdo
{conversor estatico ou rede elétrica), um motor de inducdo trifasico tipo rotor em gaiola e uma
carga mecénica.

S fase a .
F v
0 fase p =y M.1
N
T fase ¢ Vas b
E
neutro Vg CARG

Fig. 3.10 - Sistema de acionamento C.A.

3.3.1.1 - Modelo da Miquina de Induciio

O modelo da maquina de inducio ¢ de 7a. ordem, nio linear e com parametros variantes no

tempo. Considerando os enlaces de fluxo e velocidade do rotor como. variaveis de TS L T ———

para um sistema de eixos girando 4 uma velocidade arbitriria @, o modelo da maquina
(Krause, 1986) é dado por:

i, [ -4 - 0 a, 0 0 oM, v, o]

i, ® -a, 0 0 a, 0 O ijhg | iv,i]| 0

Ao, 0 0 ~a, 0 0 O 0 lhg | vy, || O

by |21 a 0 0 -a; e-o,} 0 o] by 1+ 0 14 0 (3.13)
Ag 0 a, 0 ((a)n»-(ur) ~ 0 0, 0 0

b, 0 0 0 0 0 ag 0|, | |0 0

L{gr 1 las. kg, ~a;.h, 0 0 0 0 agilm, /0] =T ]

Uma varidvel G qualquer (tensdo, corrente ou enlace de fluxo) em componente de dg(
¢ obtida a partir das componentes naturais (abc) utilizando a matriz de transformacio [K,]:

{que} = [Ks]~[Gabc]

’_Gq-‘ 2{cos(é}) cos(8~2n / 3) cos(G-i—E:’r/Bﬂr
-
o

a
!
G, | onde 6=8,+[w.dr

| (3.14)
i
1/2 1/2 1/2 J[GJ '

|
| |
|G x;sen(@) sen{§—27 / 3) Sen(8+2:rt/3}£ l
o,
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sendo
, L, M
ay=L L -~ M’ a, =-—_R, a, =— R
dy dy
a, =—}-.R_,. a4x£.Rr a; =—=.R, (3.15)
L.’.s‘ aO aO
i R 3 P Jw a B},-{
a L’ a., S 7. R 7.
onde:
Rs:  resisténcia do estator;
R, : resisténcia do rotor:
Le o indutincia propria do estator:
L, indutdncia prépria do rotor;
Lis:  indutdncia de dispersdo do estator;
Ly indutdncia de dispersdo do rotor:
M:  indutincia matua entre o estator e rotor;
2 namero de pélos da maquina;
Jm:  momento de i néreia;

B, :  coeficiente de atrito VISCOS0;
71 :  conjugado de carga;

“corrente instantanca:
tensdo instantinea;
enlace de fluxo;
velocidade angular.

g »3

3.3.1.2 - Modelo da Carga Mecénica

O modelo da carga mecdnica ¢ o mesmo do sistema de acionamento C.C., ou seja, o
conjugado de carga é dado por:

T, =Co+Cra, +Cy0° (3.16)

3.3.1.3 - Modelo da Fonte de Alimentaciio
A fonte usada foi a rede elétrica, cujo modelo ¢ dado por:

{VFG w- COSE2nf 1 )
V=V, ,,,cos(2nf;-«2n/3) (3.17)

Vie = V.cos(2nf 1+ 21/ 3)

sendo fa freqiiéncia elétrica da rede.
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Para operacdo normal, e desprezando a impedancia do circuito de alimentacdo, as
tensoes nos terminais da maquina sdo iguais as da fonte.

3.3.2 - MODELAGEM DE FALHAS PARA O SISTEMA DE ACIONAMENTO C.A.

Para o sistema de acionamento C.A.. foram consideradas somente falhas relacionadas com o

circuito de alimentacdo da maquina, a saber: curto-circuito da fase/neutro e abertura de fase
(falta de alimentagio).

3.3.2.1 - Modelagem do Curto-Circuito

De forma anéloga ao desenvolvimento feito para o acionamento C.C., esta falha é modelada
considerando 0s seguintes pardmetros:

k., € 0.1} indica curto-circuito da fase “g” para o neutro;
k., €01} indica curto-circuito da fase “4” para o neutro;
ke, =101 mndica curto-circuito da fase “¢” para o neutro.

Sendo estes pardmetros associados aos estados das chaves CH,, CHy, € CH,.,
respectivamente, figura 3.11.

fase g

fase b M.I

fase ¢

I
neuro [ [t [t CARGA

Fig. 3.11 - Diagrama do sistema de acionamento C.A. para modelagem
de falhas de curto-circuito,

m-Zom

Sendo que:

k.70 se CH,, estiver aberta e
k=1 se CH,; estiver fechada, para i=a, b, c.

O curto-circuito da fase “/” para o neutro ¢ modelado fazendo o valor da tensdo dessa fase
para o neutro assumir o valor zero, ou seja:

j'yas = 'gca‘vFa
{vbskcb-vﬁ, onde k,=1-k,  i=abec (3.18)

Ves = kcc' Vg
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3.3.2.2 - Modelagem da abertura de fase

A modelagem da abertura de fase ndo é uma tarefa tio simples como a de curto-circuito. Isto
porque durante a abertura de fase nio se sabe qual ¢ o valor da tensdo na fase aberta, chamada
de tensdo de flutuagio (Cruz er aiii, 1990). Isto quer dizer que a tensdo, que era um dado de
entrada. passa ser uma incognita. Por outro lado, sabe-se que, para a fase aberta, a corrente e
sua derivada sdo nulas. Portanto, com esta informagdo € possivel calcular o valor da tensio de
flutuagdo. para que seja possivel resolver as equagdes de estado do modelo da maquina. De
modo andlogo ao anterior, estas falhas sio modeladas por chaves ideais, CH,, onde i=qa, be ¢,
figura 3.12.

fase a CH.""
g fase b CHa M.I
N CH,,
T fase ¢
E
neutro CARGA

Fig. 3.12- Diagrama do sistema de acionamento C.A. para modelagem
de falhas de abertura de fase.

O calculo da tensdo de flutuagio é feita a partir da derivada da corrente, que ¢ nula

para esta fase. E adotada a_ abordagem proposta por-Cruz-et-alii-{ 1950} -Para um-sistema-de

eixos fixo no estator da méaquina, tem-se a seguinte equacio:

o] ] ] ]
1 |
(4] piy, =[] vy, |+ [A3].£ i |+ [4a]dig | (3.19)
ijc.g J chs J Ef{}s J [jOrJ
sendo que o operador p significa derivada em relagdo ao tempo.
A relacdo das correntes com os enlaces de fluxo é dada por:
il Tag 0 0 -a, 0 0 M,
{y 0 a, 0 0 —a, 0 Ay
s | 100 —ay 0 0 0 [, (3.20)
ey 790 0 0 ay 0 0 fla,
iy 0 -a, 0 0 ayy 0 i,
Liged L O 0 ) 0 0 —@y3 || A,
onde:
if 2 -1 -1
1
[4]=—0 -3 V3| (3.21)
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| 2 g (g ~ady |
|
[A:] = -3—! 0 - 3.&9 \/g.ﬂ'g 1‘ (3'22)
!
L ap dyy ay g
i -a, —dy. 0 -15
[A3] =0dp, .0 -q, 0 if (3.23)
0 0 —a, |
] 4y 450, OEI
[A4]: a0, ~-a, 0| (3-24)
0 ¢ OJ
L, M 1
dy = Ay = — ey =
9 a 10 2 1 L,
L., 1 M*
g, == ay = 23y = (3.25)
ay L, a,
L, M
s =
ay

Generalizando a proposta de (Cruz er alii, 1990) pode-se escrever as equagdes que
permitem simular as falhas de abertura de fases:

[4]{x]=[5] (3.26)
sendo }
JF 2'(kaa - a‘)"gaa) —(kab - ag‘Eab) m{kac - a@'Eac) -i
[4] == 0 —-w/g.(fcab —-ag,i?aé) ﬁ.(n’cac magfac) F (3.27)
L (kaa —a‘)'Eaa) (kab “a9'jcmab) (kac _a‘?']}_ac) i
g-kaa‘pia.s +k_aa'vas !
[X] =] Koy Pl +kab Vi, | (3.28)
[_kac'pfc‘s +ic:1{."vCS
lifz (@ koo ~Ba) gty k) ayh, ) Tif“ic”m.pim kg vy Eﬂqﬂl Ifiqﬂ!
(6] ""_“EI 0 ”’““/5-(‘29-',%& —Eab) \/E(ag Ko kac) | Koy Dl + K 1y ]"*' Az izds E““ g |
T B A R A LQSJ Lgr ]

sendo &, =1~k, , i=abce
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{01} indica abertura da fase “a”’;
» €10.1] indica abertura da fase “4”;
e {01} indica abertura da fase “c”.

O sistema acima pode ser resolvido utilizando qualquer método numérico de resolugio
de sistemas lineares ou algebricamente. Como somente no caso de abertura das trés fases é
necessario encontrar solugio para as trés incognitas, o método recomendado é o de Cramer.
Neste caso, as equagdes para as tensdes de flutuacdo sio:

I

fa
Vi =

(3.30)

R ke

A
i
> |2

onde A ¢ determinante de [4] e A, é determinante de {4] onde a coluna “i” foi substituida pelo
vetor [b].

Para exemplificar considere as seguintes situacdes:

a) Abertura da Fase “q”

Para a abertura da fase, resolvendo algebricamente o sistema (3.26) obtém-se:

P A P (3.31)

s
2.ay+ay

b} Abertura da Fase “b”

3 [ J3 3
= — B o+ —— b 4+ b 332
Ves 2.:19-&»::“ L,’Z o 2 2 3J ( )

c) Abertura da Fase “¢”

)
—.b, +—‘Cb2 +st (3.33)

O mesmo procedimento pode ser adotado no caso de duas ou trés fases abertas (Cruz et alii,
1990).
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3.3.3 - MODELO GERAL DE FALHAS PARA O SISTEMA DE ACIONAMENTO
C.A.

O modelo geral que permite simular as falhas no circuito de alimentagdo para o sistema de
acionamento C.A. é composto pelo conjunto de equagdes (3.34) a (3.36). O diagrama do
sistema considerando as falhas ¢ mostrado na figura 3.13.

wiq; [ ~0 0 a, 0 0 (}“;qu- r"v;;- "o
Ay @ -a, 0 0 a, 0 0| n, v;;; 4]
Fos 0 I 0 0 O 0 g, | (v, 0
Ay 1= 4 0 0 -a oo 0 0lln, I o4 0 (3.34)
Ay 0 44 0 (u)-«cgr) s 6 0 A 0 0
im_ 0 0 0 0 0 a; 0k, 0 0
L@, | a7 Ay -07,}Lqr 0 0 0 0 ag il o, | L0 | -7, ]
(7]
qus l [‘cos(ﬁ) cos(8-27/3) coslB+ 271:/3}““—1};2_ }
2
{vi {:E’ sen(8)  sen(8-2r/3) sen(B+ 2w/ 3) ﬁ v;; } (3.35)
] . PR f
) v e 2 v
r A, .
ca kaa vFa +kca kaa‘?
T L ns
A I OV SO S e
iv(;_:,!:-? okt Tab Y FE ch Map A (336)
2]
_ _ A,
kcc‘kaa V)’c +kcc'kac'“:;_
fase A Vs .
F fusen Vas
e ez lps M.I
O 3
N fsec Voo i
T ase / l -——-}Ic:
E
s ([,

Fig. 3.13 - Diagrama do sistema de acionamento C.A. para modelagem das falhas

Com este modelo é possivel simular diferentes combinagGes de falhas no sistema, conforme
mostradas na tabela 2.
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Tabela 2 - Tipo de falhas no sistema de acionamento C.A.

Parametros Definicdo
Tipo de Falha Indicadores dos

da Falha Parametros
curto-circuito entre a fase “a” e neutro koo {0,1}
curto-circuito entre a fase “b” e neutro kb {0.1}
curto-circuito entre a fase “¢” e neutro ke 10,1}
curto-circuito entre as fases “a,b” e neutro keg € ke {0,1}
curto-circuito entre as fases “a,c” e neutro | Koo k. {0,1}
curto-circuito entre as fases “b.c” e neutro kep € k. {0,1}
curto-circuito entre as fases “a,b,c” e neutro keg 3 kepe kop {0,1}
fase “a” aberta kaa {0,1}
fase “b” aberta kap {0,1}
fase “c” aberta kac {0,1}
fases “a,b” abertas Kaa € kop {0,1}
fases “a,c” abertas kog € Kac {0,1}
fases “b,c” abertas kap € kg {0,1}
fases “a,b,c” abertas Kae s kap € ko {0,1}

3.3.3 - RESULTADOS DE SIMULACOES DE FALHAS

As figuras de 3.14 a 3.17 mostram a partida da maquina e em t=0,5 segundos ¢ provocada
uma falha, curto-circuito da fase “a” para o neutro. Esta situagdo leva a tensdo da fase a zero e
um aumento das correntes em todas as fases. Devido ao desequilibrio das tensdes do estator,
a componente de seqiiéncia negativa proporciona uma reducio do conjugado eletromagnético
e, conseqlientemente, uma reducdo da velocidade, figura 3.17. As figuras de 3.18 a 3.2]
mostram aberturas das fases “b” e “c”. Para esta situacdio as correntes nas respectivas fases
sa0 nulas e as tensdes sdo as de flutuagdo. Como o desequilibrio das correntes é grande, a
componente de seqiiéncia negativa proporciona uma reducdo muito grande de conjugado
eletromagnético, que fica menor que o conjugado de carga. Isto provoca a parada da maquina,
figura 3.21.
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Fig. 3.14 - Tensdo e corrente na fase “a” para curto-circuito na fase “a”
p




1 vhs{p.u) 5 ibs{p.u)
]
0.5 | ) i
R Wl il LA
’ rdémsf;"wam i szfl'ufi'ﬂf o ; .sl’fQ"ﬂua;rél!'”' T l'fill!uu”"‘;*rl'J ]:{'f o
I [1) 72
0.5
3
) - ts)

Fig. 3.15 - Tens#o e corrente na fase “b” para curto-circuito na fase “a”
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Fig. 3.16 - Tenséo e corrente na fase “c” para curto-circuito na fase “a”
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Fig. 3.18 - Tensio e corrente na fase “a” para abertura das fases “p” e “¢c”
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Fig. 3.19 - Tensio e corrente na fase “b” para abertura das fases “b” e «¢»
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Fig. 3.20 - Tensio ¢ corrente na fage “c” para abertura das fases “b” e “c”
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3.4 - MODELAGEM DE FALHAS PARA O SISTEMA DE TANQUES INTERATIVOS

A modelagem de falhas apresentada neste item foi desenvolvida e validada por Pereira
(1996). Boa parte do texto apresentado neste item foi retirada do referido trabalho, sendo que
as equacgdes foram escritas de forma mais compacta.

3.4.1- DESCRICAO DO SISTEMA

A descrigdo detalhada do Sistema de Tanques Interativos (ou acoplados)-STI, do Laboratério
de Controle de Processos Industriais do CPDEE-UFMG, esta presente em (Jota et alii, 1995;
Braga, 1994). A figura 3.22 mostra o diagrama simplificado do  sistema. Um
microcomputador PC386 executa 0 software de supervisio e controle, ligado a um
Controlador Légico Programével (PLC), através de uma porta serial RS-232. O PLC &
encarregado da aquisicdo de dados das varidveis do processo, de atuar na planta de acordo
com os dados fornecidos pelo microcomputador, além de executar o controle légico do

(il

d:lo0
Painel de
Operagio

Fig. 3.22 - Diagrama de blocos do Sistema de Tanques Interativos (Braga, 1994)

A figura 3.23 mostra o diagrama do fluxo de massa nos Tanques Interativos. O
objetivo € controlar o nivel do tanque TQ-3, A3, e a sua vazio de saida, g,. O ciclo de

BA-2. Com isto, o controle do nivel no tanque TQ-3 ¢ feito a partir da atuagdo da vilvula
pneumatica FCV-1, que controla a vazao de entrada de TQ-2 e, conseqlientemente, controla a
vazdo de entrada de TQ-3. J4 a vazio de saida de TQ-3 ¢ controlada atuando-se na valvula
pneumatica FCV-2,
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Fig. 3.23 - Fluxo de massa nos Tanques Interativos

3.4.2 - MODELO DO SISTEMA DE TANQUES INTERATIVOS

O modelo matematico do sistema de tanques interativos € obtido a partir do balan¢o de massa
entre os tanques TQ-2 e TQ-3 e utilizando a Lei de Bernouli (Braga, 1994). Tomando-se:
Xp=hy Xy = hg, y; = by, Y2 = g0 ¢y; =g;, 0 modelo do sistema ¢ dado por:

[

J’&z = ;{‘L(Rl-”w!’z)“Iza(xrxz)}

| (3.37)
i

{xz z:{‘?zz(xvxz) %(Rz 4 Pz”

[{J’[ = A

{yz :‘?o(RZJ“z’Pz} (3.38)

[5’3 “*%(Ra uy Pa)

onde

qi(RI'ful’p!):Qimax‘qJ”(Rl’ulap;)
qO(RZ’uZEPE):Qamax'qu(Rgau2=p2) (3.393)

): VA X
R,

qza(xwxz

a expressdo usada para calcular a vazio gy (Pereira, 1996) foi:

g, (R.u,p,)= ! (3.39b)

ﬂ 1
1+ (ﬁm et ljp{
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sendo  go(Ra,u2,p2): vazio de saida do tanque TQ-3, em m3/§;
qi{R1.u1,p1): vazio de entrada do tanque TQ-2, em m™/s:
g23x1.x2): vazio entre os tanques TQ-2 e TQ-3, em m’ /s;
qARu,p;): vazio fracionsria da valvula “i”; .
Oimax. vazdo maxima de entrada do tanque TQ-2, em m’/s;
Qomax: vazdo maxima de saida do tanque TQ-3, em m’/s;
A: drea da base dos tanques TQ-2 e TQ-3;
R;: representa o alcance da valvulas FCV-1;
R>: representa o alcance da valvulas FCV.2;
Pi’ 1azdo entre a queda de pressio minima e maxima da valvula FCV-1;
pz: razdo entre a queda de pressdo minima e méxima da valvula FCV-2;
Ry resisténcia hidraulica do duto entre os tanques;
u;: sinal de controle fracionario da valvula F CV-1;
u2: sinal de controle fracionario da valvula FCV-2.

As varidveis de controle u, e 4z indicam as posi¢des fracionarias dos eixos das
valvulas FCV-1 e FCV.2, respectivamente, ou seja indicam a abertura oy fechamento das

mesmas. Estas grandezas sdo determinadas a partir do sistema de controle como mostrado na
figura 3.24.

H
N L B y
U wm 7 !
| PLANTA Y3
- PD | %]
“;27“ g | VAZAQ | Y2

Fig. 3.24 - Diagrama de blocos do sistema de controle

343 - MODELAGEM DE FALHAS PARA O SISTEMA DE TANQUES
INTERATIVOS

3.4.3.1 - Falha dos Atuadores

As falhas nos atuadores modeladas foram: Jalhas nas valvulas FCV-]1 ¢ FCV-2 e nas bombas
BA-1 e B4-2. No caso das valvulas a falha mais comum é o agarramento, isto €, a valvula fica
preésa numa certa posigdo, ndo mais respondendo aos comandos do controlador. A
modelagem desta falha ¢ feita fixando-se o valor da vazio da valvula, que depende da posicdo

fracionaria do eixo da valvula na qual ocorreu o agarramento, u,, para a vilvula FCV-1 e u,,
para FCV-2. Portanto, tem-se:

QJ‘fCVl(RI’ui , Pl) = Qi -‘If(Ri U ’Pl) =9 (3.40)

para falha na valvula FCV-1 ¢

qgm(Rz’uz 'P:z) = Qoma.r‘qf(R2’uaz’p2) =q.: (3-41)
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para falha em FCV-2,

Ja para as bombas, a falha mais comum € a interrup¢do do funcionamento {por um
defeito mecanico oy elétrico). Esta falha pode ser realizada desligando a bomba no painel de
controle (modo manual). Para a bomba BA-1, a falha ¢ modelada fazendo a vazio de entrada
igual a zero, ou seja:

qﬁﬁal(Rl-”l'Pz) =0 (3.42)
para falha de desligamento da bomba BA-1.

No caso da bomba BA-2, a vazdo de saida s6 serd nula se o nivel do TQ-03 for inferior
a altura ao ponto de tomada de agua da bomba, 4;,,. Caso contrario, haverd uma vazio de
saida, por efeito da gravidade, até que estes niveis se igualem. Esta vazio ¢ dependente do
nivel e da abertura da vélvula e ¢ dada por:

[0 se X, <hy

q;‘ba2(R3:liz:P2.xz)=j fxz”‘hfmz R(“z-i) (3.43)
LTy

thJl

Com isto, 0 modelo do sistema de tanques interativos que incorpora as falhas dos atuadores &
dado por:

( 1
J"‘; “"/";[‘Ir (R; “1:1’1)—?23()‘1’%”
| (3.44)
1
[fz =;[st(x; xz)‘qo (Rz "2 Py xv)}
{yl =Xy
{y; =, (Ry ey py ) (3.45)
’y;——q, (Rl'u] Pl)
sendo
Q'Efa(Rn”lspx)ZEﬂma-anar[;?fcvz-‘If(Rl=u1apz)+kfcvrgal]
— — X, '—ha i —
‘]afa(stuzapzaxz):Qomax-[kfbaz-(kﬁvz-‘?f(}ez:”2=Pz)+kfcsaz-qaz)“‘kfbaz-sz-Q—m—-——«‘ RZZ ,Rz(z Y
omax " *“hh3}

(3.46)

onde k., =l-k,, ek seri € 0.1} indica a falha na valvula FCV-1;
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P Y F kv; €101} indica a fatha na vélvula FCV-2;
£ gt = 1=k par € kg, {01} indica a falha na bomba BA-1;
ks = 1=k 03 © ky,, {01} indica a falha na bomba BA-2;

j(} s€ xy <hy,,
Ky =
(1 se x, > Fygn

3.4.3.2 - Falha nos Componentes do Sistema

As falhas modeladas foram: enfupimentos e vazamentos nos dutos de conexdo entre tanques.
Os entupimentos considerados foram: no duto de entrada de TQ-2, no duto de saida de TQ-3 e
no duto de conexdo TQ-2 e TQ-3. O vazamento modelado também é entre TQ-2 e TQ-3.

O entupimento de um duto Provoca um aumento da sua resisténcia hidraulica e,
conseqiientemente, provoca uma reducdo da vazdo no mesmo. Os entupimentos no duto de
entrada de TQ-2, no duto de saida de TQ-3 & no duto de ligagao de TQ-2 e TQ-3 foram
modelados multiplicando-se as vazoes qi(Riu,p), qo(r2,12,02) € ga3(x1,x2) por pardmetros
definidos no intervalo [0, 1].

Ja 0 vazamento entre os tanques TQ-2 e TQ-3 pode ser modelado considerando-se que
o fluxo de 4gua no vazamento do duto € composto por uma parte de origem de TQ-2 e por
uma parte de origem de TQ-3. Como no sistemna real esta falha é simulada abrindo a valvuia
FV-5, a cada uma destag componentes sdo atribuidas resisténcias hidriulicas similares a
resisténcia entre TQ-2 e TQ-3. A vazio que escoa por razdo do vazamento pode ser
determinada pelo nivel, #;, de cada tanque. Com isto, tem-se o modelo do sistema para falhas
nos componentes:

r 1
1o, c
X =— qa‘f(Ri’ul'pl)_qif}(xl"xZJ%_\/E'kﬁ’sz
J A Av2i
(3.47)
]
1 5
X :%’rqga(xzrxz)“G’f(stuz'pz)"%&'kﬂsz
] A Ry
Yy =Xy
J)”g “_’“QJC(RP“Z'PZ) (348)
L}’3 2‘51';‘fc("{‘t’”l'pi)

sendo




qifc{RI’“!'pl} :kfelZ‘Qimax'qf(R}"u}’pl)

gf{R:'l"z»Pz) :Efesl-Qamw‘?f{Rz-“z:Pz} (3.49)
fe | e x[ ""3.'3
gulxx =k,
23( I u} fel R},
onde kg, =1-k,, ek sz €[0.1]. Indica o entupimento no duto entre TQ-1e TQ-2;
ks =l-kyy ek 3t €101]. Indica o entupimento no duto entre TQ-3e TQ-1;

Koy =l-kpp € k 25 €[0.1]. Indica o entupimento no duto entre TQ-2 e TQ-3.
k423 €10,1]. Indica o vazamento no duto entre TQ-2 e TQ-3.

Estes pardmetros nio s6 indicam a presenca da falha mas também a sua intensidade.

3.4.3.3 - Falha de Instrumentacio

As varigveis de saida y, e Y3 sdo medidas utilizando-se sensores de vazdo do tipo turbina, e
Y1, sensor de nivel tipo célula de carga. Para estes sensores foram consideradas somente falhas
bruscas. No caso do sensor de nivel, falhas bruscas podem ser causadas pela queda da linha de
transmissdo do sinal para o PLC ou pela desconexdo do tubo de ar da capsula da célula de
carga. Ja as falhas bruscas dos sensores de vazdo podem ocorrer pela queda da linha de

transmissdo do sinal, pelo agarramento da turbina ou mesmo pela obstrugdo do feixe de luz
infravermelho usado na medic¢do.

Estas falhas podem ser modeladas da seguinte forma:

[
X :Z[q!(Rl'l‘}'pl) ‘G’zs{xl'xz)}
(3.50)
1
‘fz =’”;{923(“‘1:3@)“%(thuz’i’z)]
N =Ry X
2=k q,( Ry, py) (3.51)
Y3 = ﬁ3~‘?i(R1’uisP1)

onde 4, {0} indica falha no sensor de nivel;
kg, € {01} indica falha no sensor de vazio de saida;
ks € {01} indica falha no sensor de vazio de entrada.
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344 - MODELO GERAL DAS FALHAS NO SISTEMA DE TANQUES
INTERATIVOS

Utilizando o desenvolvimento feito nos itens anteriores e incorporando algumas consideracio
praticas sobre a planta real, como ruido de medi¢do e protecio (Braga, 1994; Pereira, 1996),
chega-se a0 modelo geral dado por (3.52) a (3.57). Com relagdo 4 protecdo, esta ocorre
quando o nivel do tanque TQ-2 atingir o nivel maximo e quando o nivel do tanque TQ-3
atingir um valor de 4% do nivel maximo. Para a primeira situacdo a bomba BA-1 ¢ desligada.

J& para a segunda situacdo a bomba BA-2 & desligada, provocando uma elevacdo do nivel até
6% do maximo quando a bomba ¢ religada.

[
1 x

j’él =;[‘Lf(R1 ”I’Pl)*qé(xz'xz)”“gj_l'kﬁﬂj

| (3.52)
1 x

[552 ='1;-L’.q2f3(xz xz)"“qc{(Rz»“z P x-)‘;{w-; 'kvaZSJ

J{yl xi’cj_fy;.nc24-1r-yl

gyz =kﬁ,z.qj(kz,uz,pz,x2)+—ryz (3.53)

[}’3 = kﬁ3.qf(R,,uE,p])«é—r}j

sendo

qff(Rl’u}’p]) = QimaxkﬁiZ'kjbal[ fcvi'Q_f(RlJul9pi)+kfcvl'Qal]

. \/xg ’“h;;baz R:(,,:_;)J

qaf (Rz dHy, Py Xy ) = O e ic—_fc}l -(“ﬂmz ‘ (k;a-uz -qr (R: ¥y, Py ) + kﬁ\:z oz ) - kﬁral Ky :
Qamar‘RhZ’S!

r

‘If(Rf:uf’p;) =
1
J;(R?‘“‘*” ) J‘p "

onde r, , r e r, S80 varidveis aleatérias de distribuigdo uniforme, média nula e amplitude

maxima a1=0,075% x3max, ay = 0,25%Q0 pmax € 83=0,5%Qimax, respectivamente. Estas varidveis
foram incluidas no modelo para simular o efeito do ruido de medicdo observado (Pereira,
1996).

(3.54)
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As condicdes de intertravamento sio modeladas pelas constantes da segumnte forma:

I se x, >x, = ouseocorrer falha na bomba BAT
K gt = (3.55)
0 se x, <x,,. sendo ocorrer falha na bomba BA1
1 se x, <004, X3max OU se ocorrer falha na bomba BA2
Koy = (3.56)
0 se x,2x,, se ndo ocorrer fatha na bomba BA2
0 sex, sh .
K,y = P (3.57)
1 se x; >h, ,

Com este modelo é possivel simular as diversas falhas resumidas na tabela 3.

Tabela 3. Tipo de falhas no sistema de tanques interativos

Parametro defini¢do
Tipo de Fatha Indicador do Pardmetro
da Falha
agarramento da valvula CV-] Kevi {0,1}
agarramento da valvula CV-2 kfevz {0,1}
desligamento da bomba BA-01 kpas {0,1}
desligamento da bomba BA-07 Kpaz {0,1}
entupimento no duto entre TQ-1e TQ-2 Kpe12 [0,1]
entupimento no duto entre TQ-3eTQ-1 7%, (0,11
entupimento no duto entre TQ-2 e TQ-3 K23 [0.1}
vazamento no duto entre TQ-2 ¢ TQ-3 kfi23 {0,1]
falha no sensor de nivel de TQ-3 kgt 10.1}
falha no sensor de vazao de saida de TQ-3 kg 10,1}
falha no sensor de vazao de entrada de TQ-2 kp3 10,1}

3.4.5 - RESULTADOS DE SIMULACOES DE FALHAS NO SISTEMA DE TANQUES
INTERATIVOS

A figura 3.25 mostra as curvas das varidveis de entrada, sinais de controle, e saida do sistema
de tanques interativos quando ocorre um entupimento no duto de conexdo de TQ-3 para TQ-1
em t=500 segundos. A intensidade do entupimento é k3,=0,79. Na pratica essa situagdo pode
ser efetuada através do fechamento dg valvula FV-7. Quando ocorre o entupimento o
controlador de vazdo de saida de TQ-3 tende a compensar o efeito abrindo mais a valvula
FCV-2. Para este caso simulado, a vazio méxima de 4gua que pode fluir na tubulacdo é
inferior a vazdo desejada para compensar o efeito do entupimento, valor do setpoint, com isto
a malha de vazio ndo € controlada. Nota-se que a vazdo de entrada de TQ-2 também sofreu
reducdo, para permitir o controle de nivel de TQ-3, via fechamento da valvula FCV-1. Para
entupimentos de menor intensidade, por exemplo kz3,=0,11, a vazio de saida de TQ-3 ndo ¢
alterada, figura 3.26. A figura 3.27 mostra a situagdo onde ocorre uma falha no sensor de
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vazdo de saida, interrupgiio total do sinal transmitido do sensor para 0 PLC. Apés a ocorréncia
da falha a leitura do sensor de vazio FE-2 ¢ nula. Isto faz com que o controlador de vazio
abra a vélvula FCV-1 para tentar fazer com que a vazdo medida seja igual ao sezpoinr. Isto
acarreta um aumento da vazio de saida real, que ndo ¢ o valor medido, e consequentemente
aumenta a vazdo de entrada de TQ-2, para efetuar o controle do nivel de TQ-3. Qutros
resultados simulados com o modelo sdo apresentados em (Pereira, 1996; Camargo, 1997),
onde também sdo apresentados resultados experimentais obtidos na planta piloto.
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Fig. 3.25 - Curvas das variaveis de entrada e saida do STI
para entupimento entre TQ-3 e TQ-1 com kp3=0.79.




74

1.
—u | — y1
08 1l —— D 084l
06 % 08 &
04 4 04 4
0.2 4 cz i
{(s) t(s)
G ‘ ; i @ + + ——t
Q 300 10060 1500 Q 500 1000 1500
1o 1o
a8 4 0.8 L
0.6 4 06 4
0.4 4 04 WMMMW
024 0.2 4
t(s) t(s)
a } ; —_ 0 + n -
Q 5006 1000 1500 o £G0 1060 1500
Fig. 3.26 - Curvas das varidveis de entrada e saida do STI
para entupimento entre TQ-3eTQ-1 com kr2=0.11.
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Fig. 3.27 - Curvas das varidveis de saida ¢ entrada do STI
para falha no sensor de vaziio de saida de TQ-3 e TQ-1.



75

3.5- CONCLUSAO

Neste capitulo foram desenvolvidos modelos matematicos que permitem simular falhas em
trés sistemas dindmicos ndo lineares. Estes modelos serdo utilizados para projetar e testar os
sistemas de deteccio e diagnéstico de falhas propostos neste trabalho. A vantagem em se ter
um modelo bem proximo da planta real ¢ que o projeto dos algoritmos podem ser feito via
simulagdo, necessitando apenas de pequenos ajustes na implementago real. Para o sistema de
lanques interativos os resultados de simulagdes foram comparados com resultados
experimentais € o erro € bastante pequeno (Pereira, 1996). Mais resultados de simulacdes dos

modelos serdo apresentados nos capitulo seguintes.




CAPITULO 4

OBSERVADORES DE ESTADOS PARA SISTEMAS INCERTOS: ABORDAGEM
BASEADA NA TEORIA DE MODOS DESLIZANTES

4.1 - INTRODUCAO

O tema tratado neste capitulo é observadores de estados em sistemas dindmicos incertos.
Primeiramente ¢ apresentada a estrutura de um observador para sistemas discretos incertos,
proposta por (Takahashi e Peres, 1997). Tal observador é fundamentado na teoria de modos
deslizantes (sliding modes) (Utkin, 1984). O observador Discreto em Modos Deslizantes
(ODMD) ¢ robusto quanto a perturbagdes paramétricas e entradas ef/ou parametros
desconhecidos. Este observador é entio empregado na estimacdo dos estados do sistemna de
acionamento C.C., modelado no capitulo anterior. S3o projetados observadores de estado para
o sistema de acionamento C.C., que rejeitam perturbagdes relacionadas as diregGes dos
estados do modelo. O desenvolvimento deste capitulo sera utilizado na estratégia de deteccio
e diagndstico de falhas, apresentadas no capitulo 1. A vantagem do observador em modos
deslizantes (OMD) ¢ a simplicidade de projeto e bom desempenho (Caminhas er alii, 1996°),
como serd mostrado nos resultados de simulacdes.

4.2 - OBSERVADOR EM MODOS DESLIZANTES P/ SISTEMAS DISCRETOS NAO
LINEARES INCERTOS

Conforme Takahashi e Peres (1997), parte-se do seguinte sistema discreto n3o-linear:

xtk+1)= Flxck),uck) k) + aF(x(k), Wk k)+ Dov(k) @1
k)= C.x(k) '

ondexeR", ueR’, yeR" ve RY, k e N. Neste sistema, x representa o vetor de estados,
que ird ser estimado peio observador, u representa o vetor de entradas de controle (suposto
conhecido), v representa um vetor de entradas desconhecidas (distirbios), e y representa um
vetor de medicGes disponivel. A dinimica do sistema € composta por uma parte “nominal” F
© por uma parte “perturbada” AF. Supdem-se conhecidas a fungdo F( -, ,-)eamatriz C, e
desconhecidas a matriz D e a fungdo AF( -, -, - ), obedecendo porém a seguinte condigdo de
“matching” das perturbagdes:

RH) =RD) U F (4.2)
F=Im(AF)

sendo R( - ) o espaco imagem da matriz argumento, ¢ Im ( - ) o espago imagem da fungio
argumento. A matriz H em (4.2) é suposta conhecida e indica as direcdes onde existem
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perturbagdes ou entradas desconhecidas. Além disso. a matriz H deve satisfazer
conjuntamente com C:

AC.H) = p(H) = r

O =mzr (%)

onde o - ) representa o rank da matriz argumento e r € o numero de diregSes onde aparecem
perturbagdes que serdo desacopladas. Como altima suposi¢do, a planta nominal (sistema 4.1,
excluidas as entradas desconhecidas) deve ser estavel e observavel através da matriz C em
toda a faixa de operacio.

Com a condigfo (4.2), pode-se escrever:

Yix,k,uv) I o

(4.4)
H.o = AF(x(k),u(k), k) + D.v(k)
[sto permite rescrever a equagdo (4.1) como:

x(k+1) = Fx(k),u(k), k) + H.w(k) (4.5)

O observador discreto em modos deslizantes & construido acrescentando-se a (4.5) um termo
de cancelamento de perturbagdes d(k):

Rk +1) = F(E(k),u(k), k) + H.o(k) + H.d(k) (4.6)

Considera-se a seguinte particdo do vetor de saida:

;4k)xczx(k)z{}i1=[Cﬂ}x(k) 4.7)
E y,J C2

onde a particio »' do vetor de saida contém as medidas usadas para viabilizar o
desacoplamento das perturbagdes.

O termo d(k) é deduzido a partir da restrigdo:

C#k+D -y (k+D=0 4.8)

A restrigdio (4.8) equivale a uma reducdo de ordem do sistema, ou a impor que a
evolucdo temporal do vetor de estados pertenca a uma superficie do espaco de estados
Cl.eﬂc)“—“(), onde e(k)=x (k)-x(k). Essa superficie ¢ chamada “superficie de deslizamento”, e o
observador € dito estar em “modos deslizantes” nessa superficie, por analogia com os
sistemas de controle em modos deslizantes (Utkin, 1984; De Carlo er alii, 1988).



78

Substituindo (4.8) em (4.6) conduz a:

f(k+ D) =1 = H(C HY ™ C | F(£0k). utk) k) + HAC' H)™ y' (ke + 1) 49)

onde (- ) significa qualquer inversa & esquerda da matriz argumento.
Finalmente, para aumentar a liberdade na selecdo da dindmica do erro, acrescenta-

se a equacdo (4.9) um termo proporcional ao erro de saida, a semelhanca do classico
observador de Luenberger (1971}

Rk + V== H(CH)C) F(i(k)uik) k) +

H(CH Ly L (4.10)
. YR+ D+ L[CT3(k) -y (k)]

sendo )" uma particio do vetor u que contém as saidas que serdo realimentadas e (" a
correspondente partigdo da matriz C.

Omitindo os indices dos vetores correspondentes ao instante £ e considerando:

®, = H(C'.H)y* 4.11)
(DE =/- (Dg .Cl

tem-se a seguinte expressdo para o observador:

JE(k+1)m®;.F(£,u,k)+®2.y'(k+1)+L.[ “E(k) -y (k)] 4.12)

Esta equacdo corresponde a um observador capaz de rejeitar completamente
perturbagdes conforme descritas em (4.4), com uma dindmica de erro selecionavel. A andlise
geral da convergéncia do erro nio serd apresentada aqui. No entanto, ¢ facil ver que, para o
caso particular (suficiente para os propositos deste trabalho) em que F & globalmente
assintoticamente estavel em relacdo a um ponto de equilibrio e u € constante (ou constante por
partes), pode-se sempre escolher os parimetros de projeto de maneira a garantir a
convergéncia global do observador. O projetista deve selecionar as matrizes H Le ' H*
procurando um compromisso adequado entre a dinimica do erro e a rejeicdo de perturbagdes,
como discutido em (Takahashi e Peres, 1997).

Para sistemas bilineares, como € o caso do sistema de acionamento C.C., tem-se que a
funcdo F(x,uk} pode ser escrita como:

Fouk) = A(x).x + Bu (4.13)

Escrevendo A4 no lugar de A(x), para simplificar a notagdo, tem-se a seguinte equacdo do
observador:

h+D=®p 3(k)+ O Bu(k)+ D, y' (k+1)~ Ly (k) (4.14)

sendo @, = [(Dz A+ LC ’} a matriz de transicdo em malha fechada.
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O projeto deste observador, que ¢ desenvolvido algebricamente, é simples, bastando seguir os
passos:

l. construa a matriz H:
2. escolha a parti¢io da matriz C;
calcule 1. H :

s

encontre uma inversa a esquerda para C' ./,
calcule @, e @, expressdo (4.11);

escolha a matriz de ganhos do observador;

Nk

estabeleca a equacdo final do observador.

4.3 - PROJETO DOS OBSERVADORES EM MODOS DESLIZANTES PARA O
SISTEMA DE ACIONAMENTO C.C.

Neste item serfo mostrados os passos detalhados do projeto do conjunto de observadores para
o sistema de acionamento C.C., modelado no capitulo 2. O modelo do sistema, ndo
considerando falhas, é expresso por (4.15). Pode-se demonstrar que o sistema & estavel e

observavel; portanto ¢ possivel aplicar a teoria apresentada no item anterior.

x,(k +1) a  a(k) o][xk)] [5 o
x(k+)|=| 0 a; 0| x,(B) [+ 0 5, [

0

D] e ) 0 g |{x ()] |0 O'vfd(k) l
4.15)
y®)] (10 0] [x (k)
»k) =10 1 0] |x(k
wyz(k) 0 0 1 X3(k)

Verifica-se pela equagio (4.3), que o nimero de diregdes em que as perturbagdes podem ser
desacopladas ¢ menor ou igual ao nimero de medi¢les efetuadas. Além disso, para ser
possivel uma alocacdio arbitraria dos autovalores do observador, este nimero deve ser
estritamente menor que o niimero de medigdes. Por isto, para o sistema (4.15), serdo
projetados observadores que rejeitam perturbagdes em uma ou duas diregdes do espago das
varidveis de estado. Serdo projetados seis observadores abreviados por O', 0%, O°, 02, 0% e
0. O sobrescrito indexa as dire¢des das perturbagdes que serdo rejeitadas.
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4.3.1- OBSERVADOR PARA REJEICAO DE PERTURBACOES NA DIRECAO DE
X

Para este primeiro projeto serdo seguidos todos os passos do algoritmo mostrado
anteriormente.

o Passo 1

No caso do sistema (4.15), a matriz H ¢ construida da seguinte forma:

(4.16)

v
0
DD

A matriz H ¢ formada por “0” e “1” . sendo que a presenca do elemento de valor 17
indica a dire¢do onde aparecem perturbagdes desconhecidas (variagdes paramétricas ou
entradas desconhecidas), a qual deseja-se desacoplar. Como pode ser verificado, com esta
matriz H, juntamente com a matriz C, a condicdo (4.3) € satisfeita.

o Passo 2

A parti¢do da matriz C adotada para este observador foi:

(k) y;(k) ; I xl(k)

...... =l al=l =T T e (4.17)
2k -

s ;((k; c g (I) (1) x5 (k)

portanto C*=[1 0 0]. Qualquer outra opgdo de particio de C implicaria numa matriz C.H nula,
inviabilizando o projeto do observador.

e Passo 3
1
ctH=[1 0 o]lo|=[1] (4.18)
o Passo 4

Neste caso a inversa 4 esquerda € a prépria inversa, jé que C'.H é uma matriz quadrada, ou
seja

(c.HY" =[] (4.19)
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o Passo 5
1 (1
0, =H(CH) " ={0|[1]=]0 (4.20)
o] o
1 0 o] [1 00 0
Or=1=9,.C'=10 1 0]-10[[t 0 0]=j0 1 o0 (4.21)
[0 0 1! 0 00 1
¢ Passo 6

A dindmica de erro do observador depende dos autovalores da matriz @ F=®LA+LC",

que podem ser arbitrariamente alocados pela escolha de L. Tomando o caso mais geral, que é
todas as saidas sendo realimentadas, tem-se:

Ly(k) Ly(k) Ly(k) 100
L=VLy(k) Ly(k) Ly(k)ie C'=C=|0 1 ¢ (4.22)
Ly(k) Ly(k) Ly(k) 0 0 1
logo
L (k) L,(k) Ly(k)
O, = Ly (k) Ly(k)+a,  Ly(k) (4.23)

Lu(k)+a,(k)  Ly(k)  Ly(kj+a,

Para casos particulares, onde uma ou duas saidas sio realimentadas, basta desconsiderar as
colunas de L que correspondem as saidas nio realimentadas.

Os valores dos ganhos de £, podem ser determinados a partir da expressio:
hi-@, =0 (4.24)

Considerando que o sistema possui trés autovalores, a partir de (4.24) & possivel montar trés
equagdes envolvendo os nove ganhos. Para resolver esse sistema de equagdes é necessario
arbitrar no minime seis ganhos para calcular os demais. Por exemplo, arbitrando os ganhos
L,.j.(k) =0 para i#j & possivel determinar os demais facilmente a partir dos autovalores

desejados:

A=L, (k) 0 0
I-e@.]=] o0 A= Ly(k)~a, 0 (4.25)
~a,(k) 0 A= Ly(k)-a

Portanto, a alocagdo arbitraria de autovalores ¢ facilmente realizada fazendo-se:
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Ly(k)=1Ly =, Ly(k)= Ly =k, —ay e Ly(k)= Ly =h; -a; (4.26)

sendo 4,, 4, e A, os autovalores desejados.

s Passo 7

Para estabelecer a equacio resta caleular os termos:

0 0 0llg o] Jo o
©.B=/0 1 0/|0 b |=|0 & (4.27)
00 1jlo o] |o o
-
@,y (k+1) =0 [y,(k+z)} (4.28)
O—A
Finalmente, a equacio do observador ¢:
F!(km)] [L“ 0 0 ”fl(k)] (0 {)h—v 0]
X(k+Df=| 0 L. +gq 0 Ry )+ 0 b | v"(k)
Lk+1] lak) 0 L, 4q, [_‘3(k)J to oJLJ"* !
(4.29)
1 Ly y(k)
0y k+ U~ Ly k)
0 L.y (k)

Observa-se que as equacdes sdo bastante simples, envolvendo apenas operagdes bdsicas
tornando o observador atraente em termos de implementagio pratica.

»

4.3.2 - OBSERVADOR PARA REJEICAO DE PERTURBACOES NA DIRECAO DE
X3

Para rejeicdo de perturbagdes na direcdo de x; a matriz H é:

(4.30)

=
i
D e O

A parti¢lo da matriz C para este observador ¢ C'=[01 0]. Com isto, y'()= {yz ()]
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Seguindo todos os passos do algoritmo, chega-se 4 expresso final do observador para
rejeicdo de perturbagdes na direcdo de xs:

B(k+1) L(K)+a,  L,(K)+a.(k)  L,(k) (k)| [ 0 v (k)
X (k+1)]= L,,(k) L, (k) Ly(k) | x(k)|+10 o.{” J

" . N vfd(k)
Xk+1)| 1 L(k)+a, (k) L, (k) Lo(F)+a, | 20k} 10 0
(4.31)
0
H Uk +U]-[L1] ()]
0

4.3.3- OBSERVADOR PARA REJEICJ\O DE PERTURBAC()ES NA DIRECAO DE
X3

Para rejeicdo de perturbagdes na direcdio de x3 a matriz H é:

0
H=10 (4.32)

1

LAl
A particdo da matriz C para este observador & C'=[001)].

Seguindo todos os passos do algoritmo, chega-se ao 4 expressdo final do observador
para rejeicdo de perturbacdes na direcdo de x;3:

k+D] [L,(k)+q, Ly(kY+a,(k) L, (k) L7 (8 0

138
X (k+D) = Lz:(k) Lzz(k)+a3 L23(k) 152001+ 0 > l::U((k))
Lk+D] | Ly (k) Lo(k)  Ly®)]#,00] [0 oL
(4.33)
0

+ 0 [y e+ D]-[L]y” (%)

1

4.3.4 - OBSERVADOR PARA REJEICAO DE PERTURBACOES NAS DIRECOES
DE X; EX;

Para rejeicdo de perturbacdes nas diregBes de x| ex; tem-se:

(4.34)

X
Il
S o e
o - o
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100
C=(O , O] (4.35)

YO =30 50

& (k+1) L) L,®) L&) ] To o
{fz(ké-l):fmf: Lzl(k) Lzz(k) Lzs(k) J{%ZUC)J'F[O OJ‘ivg(k)}

k
Bk ] Ly W)+a, ) Lyk) L,(E)+a || 2] o oW

I 0
{g J{; ﬁiﬂ—[il{yf(k)]

(4.36)

(4.37)

4.3.5 - OBSERVADOR PARA REJEICAO DE PERTURBACOES NAS DIRECOES
DE X1 E X3

Para rejeicdo de perturbacdes nas dire¢des de x; ex; tem-se:

1 0
H=10 0 (4.38)
0 1
% 1 0 0
C' = 00 1 (4.39)
YO=[x0 »n0] (4.40)
X (k+1) L, (k) Ly, (k) Lm(k) x(ky, [0 0 £
L+ = Ly(k) Ly(K)+a, Lk} £,0) [+]0 b, [”UCJ
X (k+1) Ls:(k) Laz(k) Lss(k) x, (k) 0 0 jd
(4.41)

10
[ ﬂ{:?’;i;}ulbf(@}
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4.3.6 - OBSERVADOR PARA REJEICAO DE PERTURBACOES NAS DIRECOES
DE X; E X3
Para rejeigdo de perturbagdes nas direcdes de Xy eXx3 tem-se:
( 0 0
H={1 0 (4.42)
0
o 010 443
o 01 (443)
;
YO=[n0 »0] (4.44)
% (k+1) Ll!(k)+al le(k)+az(k) Ltz(k) X(ky| [b 0 v. (k)
2+ =] L, (k) L,, (k) L&) %, ]+ 0 0.{ ‘ k}
3 (kD) 1A ro() rogn | V(K |
I I e R G e TR A LK) L\ S XA (U U
{4.45)

yik+1)

0 0
oo g
0 1

4.4 - RESULTADOS DE SIMULACOES

Para avaliar o desempenho do observador em modos deslizantes, foram utilizados os modelos
do sistema considerando falhas, expressdo (3.12), e do observador O, expressdo (4.29),
realimentando somente a safda y,. Neste caso, somente um autovalor pode ser realocado. Os
autovalores do observador, para as simulacées apresentadas, sdo [a1/2 a3 as]. As situacdes
apresentadas correspondem a: curto-circuito do conversor da armadura; curto-circuito do
conversor do campo e variagio de carga (50 % da nominal de sobrecarga), correspondendo a
perturbagdes nas dire¢des de x;, x, e x, respectivamente. Como era esperado, o observador
estima de forma correta quando ha uma perturbagfo na diregdio de x, figuras 4.1, 4.2 e 4.3, ¢
apresenta erro de estimagfo para as outras duas situagdes, figuras de 4.4 a 4.9. Para todos os
graficos, as grandezas estio normalizadas, tendo como bases os valores nominais.




1% - 15 .
10 & 10 4 XA
——x1

51 5] ——— X1

04 0 —— o

-5 4 -5 4
10l ts} 19 t(s)
-15 - ; . 15 . . ;

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Fig. 4.1 - Erro do estado x) do observador Q' quando ocorre erro na direcdo de X1
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054 0.5 4
x*2
-0.5 4 —2 0.5 4
t(s) =e_x2 t(s)
-1 t ; } } = -1 } ; } ' —
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Fig. 4.2 - Erro do estado x> do observador O quando ocorre erro na direcio de x;

3 - 3 T
24 24 X3
———x3

14 11 — %3

G a sy

-1 1 -1 4

21 s} 1. ts)

-3 ; ; " — -3 ; t {
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 &

Fig. 4.3 - Erro do estado x5 do observador 0O quando ocorre erro na direcio de x;
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4 4
3 3
21 2
14 14
04 0
-1 L -
! —x*
-2 4 ¥ -2+
31 ts) 5] e _x1 t(s)
-4 . . ~+ -4 . ; ) +
0 i 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

051 051
0. 0
051 0.5-% -
—x2 t(s) x t(s)
m—emxz
-1 4 4 ¢ ; — -1 ; t ; }
o 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

10 -
I I x*3
— X3
5] 51 ——— %3
—
) / 0
-5 1 -5 4
t(s) t(s)
=10 3 } s sy -10 ' } 4 {
4 1 2 3 4 5 4] i Z 3 4 5

Fig. 4.6 - Erro do estado x; do observador O uando ocorre erro na direcdo de x>
q
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4 _ 4
3 4 3
2 2
14 14
04 0
-t 4 -1 4
x*
-2 4 —x1 -2 4
al ts) 5] e_x1 t(s})
-4 : : 4 : : , 4
0 1 2 3 4 5 g 1 2 3 4 5

Fig. 4.7 - Erro do estado x; do observador O' quando ocorre erro na diregio de x3

14 1
0.5 4 0.5 4
o/ 0
A
-05 4 x2 0.5 X2
-1 } } " " 4 -1 } } } } 4
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

3l t(s) al ——_X3 is)

1

Fig. 4.9 - Erro do estado x3 do observador O quando ocorre erro na direcio de x3
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4.5 - CONCLUSAOQO

Este capitulo apresentou uma estrutura de observador de estados para sistemas discretos
incertos (Takahashi e Peres, 1995). Tal abordagem foi aplicada na estimacdo de estados do
sistema de acionamento C.C.. Foram desenvolvidos trés observadores para rejeicdo de
perturbagdes em uma ou duas diregSes dos trés estados do sistema. Os modelos obtidos sio
bastante convenientes, pois envolvem um pequeno numero de operacdes de soma e
multiplicagdo. Além disso, a alocagdo dindmica dos autovalores do observador é feita de
forma bastante simples.

As vantagens da estrutura utilizada sdo:
* asimplicidade de projeto;

* possibilidade de se trabalhar com parametros desconhecidos, que é mais forte que
uma simples rejeicdo de variagio paramétrica ou rejeicdo de incertezas.




CAPITULO 5
IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS DINAMICOS USANDO

NEQ FUZZY NEURON

5.1 - INTRODUGAO

O problema de identificacdo de sistemas dinamicos pode ser encarado como mapeamento de
um espago de entrada para um espaco de saida. Devido a capacidade das redes neurais
artificiais, de multiplas camadas, de aproximagdo universal de mapeamentos ndo-lineares
arbitrdrios (Hornik et alii, 1990; Chang e Abdel-Ghaffar, 1992: Chen e Chen, 1995) estas
redes vém sendo utilizadas em identificagdo de sistemas dinamicos lineares ou ndo-lineares
(Narendra e Parthasarathy, 1990; Zuben, 1993; Caminhas ez alii, 1994; Zhang e Fadali, 1996).
Das topologias de redes neurais artificiais a rede tipo perceptron multicamadas é a mais
utilizada em identificagdo de sistemas nio-lineares.

Uma outra categoria de rede, que também tem capacidade de mapeamento ndo-linear,
engloba as redes neurofuzzy. Essas redes utilizam caracteristicas Juzzy para a modificacio das
conexdes sinapticas. Neste sentido, em Wang (1994) € proposto um sistema fuzzy adaptativo,
onde as regras sdo implementadas por uma rede neurofuzzy. E empregado o algoritmo de
backpropagation para ajustar os pardmetros das fungdes de pertinéncia, associadas aos
antecedentes e consequentes das regras fizzy.

Em Yamakawa et alii (1992) ¢ proposto um neurénio Juzzy, batizado por “neo fuzzy
neuron” (NFN), que do ponto de vista computacional apresenta tempo de processamento
bastante inferior as estruturas de rede neural multicamadas e rede neurofuzzy proposta por
Wang (1994).

Neste capitulo ¢ empregada a estrutura proposta por Yamakawa er afii (1992), com
algumas modificagdes, em identificagio de sistemas dindmicos ndo-lineares. Tais
modificagSes visam generalizar a estrutura original com relagiio ao numero de saidas e
numero de partigdes fuzzy diferente para cada entrada. A escolha dessa topologia esta
relacionada & rapidez de processamento, fator importante para futura implementacio em
tempo real, aliada ao bom desempenho. Sdo apresentados 4 exemplos, sendo que 3 deles sdo
os mesmos utilizados em Narendra e Parthasarathy (1990) e Wang (1994). Isto permite fazer
uma analise comparativa entre as 3 estruturas.

5.2 - NEO FUZZY NEURON

5.2.1 - MOTIVACAO

A capacidade de mapeamentos complexos das redes neurais cresce com o ntimero de camadas
e neurdnios. Entretanto, este aumento acarreta maior tempo de processamento, que é um fator
importante em implementagio em tempo real. Além disso, o treinamento das redes neurais
multicamadas, utilizando algoritmo  backpropagation, consiste na minimizacdo de uma
funciio ndo-linear. A convergéncia dos métodos de otimizagdo ndo-linear depende da
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condigdo inicial e do comportamento da fungdo objetivo (Mateus e Luna, 1986). Para o
treinamento das redes neurais estes dois pontos sdo criticos, pois a condi¢do inicial é atribuida
aleatoriamente e a fungdo objetivo ndo € estritamente convexa, apresentando minimos locais
(Yamakawa et alii, 1992). Neste caso, a convergéncia ndo é assegurada, podendo is vezes
apresentar um erro significante mesmo apés longo tempo de treinamento (Nunes e Gomide,
1996).

Uma proposta que surgiu com intuito de solucionar o problema do minimo local ¢ o
neurdnio fuzzy de Yamakawa et alii (1992), batizado por neo fuzzy neuron (NFN). Isto
porque a fungfio objetivo a ser minimizada no processo de treinamento & quadritica e
convexa, como mostrado posteriormente.

5.2.2 - ESTRUTURA DO NFN

A estrutura do NFN € mostrada na figura 5.1. As caracteristicas de cada sindpse sdo
representadas por uma funcdo ndo-linear Ji{x,), determinada a partir de inferéncia Juzzy e
defuzzificagdo. A agregagdo dos sinais sinapticos deixa de ser caracterizada por uma fungio
sigmoidal, como nas redes convencionais, passando a ser obtida simplesmente por uma soma
algébrica (Yamakawa ef alii, 1992; Nunes e Gomide, 1996). Isto faz com que a fungio erro do
NFN seja quadrdtica e convexa, com relacio aos pesos que sdo ajustados durante o seu

treinamento; portanto, o minimo local é minimo global (Yamakawa e alii, 1992,

Xy M

F’-,: (x,)

2 u‘i(x:’ )

1
L]

Hyp x,.)

Fuzzificagio Defurzificacio

Fig. 5.1 - Estrutura do NFN
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A saida do NFN pode ser representada pela seguinte equagio:

y= S+ Ao (5= 2 (e) = 2 1 ) 60

Os valores das sindpses, y;, s3o determinados a partir de um conjunto de regras fuzzy do tipo
se-entdo. Considerando que o universo de discurso da entrada x, ¢ dividido em “p” particdes

fuzzy, descritas por fungdes de pertinéncia mostradas na figura 5.2, tem-se as seguintes p
regras:

R,l Se X; é/‘f,‘; Entﬁoy; é Wit

Rf Sex; € Ap Entdo v, é wy,

R? Sex; é 4, Entdo y, é w,

Para este conjunto de regras, as variaveis x; e yisdo deterministicas e 4; sdo conjuntos fuzzy ,

definidos por p, (x,. ) Isto exige as etapas de fuzzificacdo para x; e defuzzificagdo para
determinar as sindpses y;. Considerando fungdes de pertinéncia complementares, figura 5.2,
somente para no maximo duas parti¢des o valor da fungdo de pertinéncia € diferente de zero.
Isto equivale a dizer que, para cada variavel de entrada x;, no maximo duas das “p” regras sdo
ativas, sendo indexadas por &; e k+1. Com isto, utilizando o esquema de inferéncia max-min,
mostrado na figura 5.3, ¢ o centro de gravidade para efetuar a defuzzificagdo, os valores das
sinapses podem ser determinados da seguinte forma:

4
i'(xf wi
f@)_g% / J__xufk;@ci)wfk,* ilq+1(xi)‘}ﬂkﬁ+i .2)
o i‘u(x) F 06)+ thy 1 (%) .
i i
=l

Como as fungdes de pertinéncia sio complementares, a soma de duas funcdes sucessivas é
igual a 1. Portanto, tem-se a expresséo final para a sinapse:

f;(xi) = “fk;(xi)-wfk,. * "lr'k,-"u(xr')' Wi <1 (5.3}
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k“:z(x;) u,z(x,.) Hey (xi) }.‘L-p(x')

imin imax i

i %"'tk,(x;) F

i H«k,u(’ﬁ) ' WIEJ 2

W 41

Fig. 5.3 - Mecanismo de Inferéncia do NFN

Como visto acima, somente ramos ativados sio relevantes para o processamento da rede.
Assim, s6 um ou dois pesos correspondentes aos ramos ativados sio ajustados durante o
treinamento do NFN. Este mecanismo sugere que um NFN deve exibir periodo de
treinamento muito menor do que redes neurais convencionais (Nunes e Gomide, 1996).

5.2.3 - APRENDIZADO DO NFN

De forma similar & rede neural, o método de aprendizagem do NFN consiste em ajustes de
seus pardmetros e fungdes. Serd adotado o aprendizado supervisonado, onde somente setio
3justados os parimetros w;, consequentes das regras fuzzy, que daqui em diante serdo
chamados de pesos. Isto porque o ajuste dos valores modais das fungdes de pertinéncia
implicaria em minimizacdo de fungdes com minimos locais, podendo comprometer a
convergéncia do algoritmo de treinamento (Uchino ef alii, 1995). Essa técnica de aprendizado
consiste na apresentacio de uma seqliéncia de entradas (padrdes de treinamento) ao NFN,
que uma vez processada a informagdo, fornece o valor da saida. Essa saida é comparada com
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o valor desejado. gerando o erro, E, que ¢ usado para ajustar os pesos do NFN, conforme
figura 5.4. Estes passos sdo normalmente repetidos vérias vezes até que o NFN tenha
“aprendido”, ou seja, que ele seja capaz de responder corretamente, segundo algum critério, a
determinadas entradas a ele fornecidas (Nunes e Gomide, 1996). A seguir € discutida uma
forma de atualizagdo automatica dos pesos do NFN.

X Mapeamento
Desconhecido

/

NFN/ ly *
/

Fig. 5.4 - Processo de ajuste dos parametros do NFN

5.2.3.1 - Atualizagdo dos Pesos com Taxa de Aprendizado Otima

O procedimento ™ de atualizacio dos pesos descrito a seguir consiste de atualizagdo
incremental. Outros procedimentos, tais como, atualizagdo em lote e atualizacdo incremental
com termo de Momentum, foram apresentados em (Yamakawa er alii, 1992) e Nunes e
Gomide (1996). Vale ressaltar que, para esses dois, nfo se verificou uma grande vantagem
com relagdo ao tempo de processamento e erro de aproximagdo, sobre a atualizagdo
incremental, conforme mostrado em (Yamakawa et alii, 1992).

Seja X = (x”,xa,...,x,j,...,xm ) 0 t-¢simo padrio de entrada aplicado ao NFN; Y, a saida
calculada e y,‘{ seu respectivo valor desejado, onde 1,2, ey € Lpge O NUMero de padrges.

Com os valores de y, e y?pode-se calcular o erro quadratico definido por:

E, = é“(y, -y} =Ew,) (5.4)

O algoritmo de treinamento consiste na atualizacdo dos pesos para cada padrio de entrada, de
forma a minimizar o erro £, :

min £, =E (w,)

P, w, eR (5.5)
Vi=l..,nj= Lo,p
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Para cada coordenada de entrada, do padrio apresentado ao NFN, somente as funcdes
u, (x,) e 7 (x, ) sdo diferentes de zero. Isto permite reescrever o problema P, da seguinte
forma:

min E, = E (w,) = E (%)
p, W, e R (5.6)
Vi=1..n j=k,(k+1)

W

sendo w=[wmi w B Yty Wk, Wl ) ]

Hky+1) o

A vantagem de resolver P, ao invés de P, ¢ que a fungdo a ser minimizada em P,
possui “2n" varidveis, ndo dependendo do nimero de particdes fuzzy , ao passo que em P, o
numero de variaveis é “np”, que ¢ maior ou igual a “2n". Como foi dito anteriormente, a
fungdo a ser minimizada £ (W) ¢ quadratica e convexa. Para provar a convexidade da funcdo
basta mostrar que a matriz hessiana, &, é semidefinida positiva, De (5.3) e (5.4) tem-se:

_ " -
Hik, 41
VE,(#)=(y, -») (5.7)
Ha
“p'nk,ﬂ%d
“‘izk, g - o0 My oo Hag - Hog <1
Fag, - Bz e ;ufkﬁz Moger- Bk a1
H=| S ' (5.8)
Fog,- By, e M. U B
Rt o T M -How o o au'ik,,ﬂ

onde VE,(w) ¢ o vetor gradiente de £, (%) com relacdo a .

Seja V=[, v, v, [ eR* um vetor qualquer, A expressio V' . H.V, que

permite avaliar se uma matriz ¢ definida positiva, pode ser obtida por indugdo matematica,
fazendo n=1, 2, 3, ..., obtendo-se:

2
VTHV = (Vl’p‘lk! + Vg-f—l-]kH+"'+v2n‘”‘nk,,+l) 20

BRICAMP g
B0 TECA canTam |
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Portanto. a matriz / ¢ semidefinida positiva e consequentemente, £,/ /¢ convexa. Como o

espaco onde £ (w)estd definida, R, ¢ convexo, o ponto de minimo local também &
minimo global (Bazaraa er alii, 1993).

A fun¢io £, (W) ¢ nio-linear, portanto, P; é um Problema de Programacio No-
linear. A programacio nio-linear caracteriza-se por ndo possuir um método geral de resolugio
dos seus problemas. S#o muitos algoritmos e quase sempre voltados para problemas
especificos, prendendo-se a caracteristicas diversas tais como continuidade, diferenciabilidade
de primeira e/ou de segunda ordem. e outras. Uma outra particularidade € a inexisténcia de
critérios absolutos para comparagao entre os algoritmos existentes (Mateus e Luna, 1986).

A estrutura geral de um algoritmo de minimizagdo irrestrita, que € o caso de Ps, é:

Passo 1: Inicializagdo
escolha um ponto #° e R,
Jj&0;
Passo 2: Se %’ ¢ o ponto desejavel (Er (ws 8)
entdo va para o passo 4
sendo va para o passo 3

Passo 3: Escolher a direcio e executar busca
determine, por regra fixa, uma dire¢do de 4’ e execute um

processo de busca nesta direciio, determinando #/* , onde:
7 =W ol R tal que E, (v"ﬁf"] )< E, (1717’)

JegtL

volte ao passo 2

Passo 4: fim

* Detalhamento do Algoritmo
Passo 1: Inicializaciio

A escolha do ponto inicial ¢ importante pois influencia consideravelmente o desempenho do
metodo. Para a NFN a condigfio inicial sera nula, sem comprometer a convergéncia do
algoritmo.

Passo 3a: Determinacio da Dire¢iio de Busca

A escolha das diregdes caracteriza um algoritmo de minimizagdo irrestrita. O método mais

simples ¢ o do Gradiente, que serd adotado aqui. Para este método a direcdo € determinada da
seguinte forma:

' =-VE, (%) (5.9)

sendo VE, (»Tff ) o vetor gradiente de £, (?;Jj )




97

Portanto, uma componente w; € atualizada da seguinte forma:

Wil =wy ol (5.10)

CE: (57 =) /

v, =\ -, “a:vf 5.11)
J

g;jk— =t (%) (5.12)

G |

G =(¥ =3 s (x,) (5.13)

st =wi =l (- ) g, () (5.14)

Passo 3b: Determinacio do Tamanho do passo

O tamanho do passo, termo «, que no caso de treinamento de redes neurais ou neurofuzzy é
chamado de taxa de aprendizado, pode ser determinado empiricamente, ou utilizando algum
método de busca unidirecional indireto (por exemplo Seccio Aurea, Fibonacci e outros) ou
direto (fazendo aproximagio polinomial para a fungfio a ser minimizada) (Bazaraa et alii,
1993; Mateus e Luna, 1986). Em Nunes e Gomide (1996) ¢ utilizado um método, empregado
em treinamento de redes neurais, para modificacio dindmica da taxa de aprendizado. Esse
método, no entanto, nio utiliza uma propriedade particular do NFN, que ¢ o fato da func¢do
objetivo a ser minimizada ser quadratica. Levando isto em consideracdo ¢ proposta uma
alternativa para obtengio da taxa de aprendizado a partir do resultado do teorema 5.1.

Teorema 5.1: Dado um padrio X, =(x,,-,x,2,... Xysens X, ) e y!, valor desejado para o

LR EIARE ST
mapeamento y= (X}, & possivel determinar uma expressio fechada para a
taxa de aprendizado a, tal que, utilizando o método do gradiente, os pesos do

NFN que proporcionam erro de aproximagdo nulo pode ser determinado em
um passo de cilculo.




Prova:

Dado W’ o objetivo € obter ¢ tal que o erro:

2
/ &
El = g(yf ~y) = 3((2 Wit (X)) + Wy g4 H(xn-)J “yfj =0 (5.15)
para
Wzlk = Wz‘?c, - a'[ ~ [Wl?g - M, (xn‘) + wf?(, o1 Fy +1(xn' )} - y:r}-/—’m, (xn‘) (5.16)
Wz‘i,u = wr?c,.+§ - a'[ [Wr?c: Ay (xu‘) + wzi,.«»}-/-’ﬁc,ﬂ(xn')] - yfd}-%:c, 1 (x:i) (5.17)
i=1

A equacdo (5.15) € satisfeita se:
2 Wi e (o) + Wity (%) = (5.18)
FES

Multiplicando os dois lados da equagdo (5.16) por Ha (x,) e (5.17) por y, +l(Jc,.), obtém-se:

I

Wit () = w5, a4, (3,) - a-[z [w,ii () + ARSI £ )] -y -[Mk, (xff)}z (5.19)

i=] .

W:k, o1y +|(xa') - Wi riHe (xn‘) = a-[Z[”ﬂi! Hy, (xn-) + Wfi, S -/Jfk,n(xn): - }’:dJ-[MkIH (x”')r
i=)

(5.20)
para i=1,2,...1.

Somando as “2xn” equagles, tem-se:

n

Z [w»':i . M’k: (xn ) + wéi,-ﬂ ‘!‘liic,a-i (xu )} = Z [‘wi?i, 'zl“ti.é, (xfl ) + wl?.‘,-:—l ’auik,ﬂ (xt: )]

] e

| St )0t )] [Eom 6 s ]
=]

(5.21)

de (5.18) tem-se que o lado esquerdo da equacdo é iguala y“; portanto:
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n

A [Z {W?f; 'Julk, (xa ) + w::,ﬂ . /L[ik;ﬂ (xﬂ )] - yzd J{i

i=]

- /uik‘- (xu )2 +Jup£:,+l (x?f )zjf =

n ]
ot )t J

=i

(5.22)

Da equagdo (5.22) tem-se:

a[i Ay, (xﬂ )2 Ty (xn )ZJ =1 (2.23)

(£

3 1 (5.24)
Z p‘*. (xtf' )2 +)uik,+l (xri)z
i=l

O resultado deste teorema anterior diz que, independente da condi¢fio inicial " , €

possivel encontrar W' tal que o erro seja nulo para o padrdo “”, Este resultado sers usado no
capitulo 6, em problema de detecgio de falhas empregando a técnica baseada em identificaciio
de pardmetros do modelo

5.3 - NEO FUZZY NEURON GENERALIZADO (NFNG)

5.3.1 - ESTRUTURA DO NFNG

A estrutura do Neo Fuzzy Neuron, apresentada no item anterior, detalhada em (Yamakawa er
alii, 1992; Uchino et alii, 1995; Nunes e Gomide, 1996), permite um mapeamento nfo-linear
X ~» Y, onde XcR® e YR, ou seja, o nimero de saidas € igual a um. Para o caso de sistema
com “m” saidas, poderiam ser utilizados “m” NFN independentes. Uma outra opeao é utilizar
a estrutura em forma de rede, chamada de Neo Fuzzy Neuron-Generalizado (NFNG),
mostrada na figura 5.5. Usando esta configuracio a etapa de fuzzificacdo ¢ feita de uma s6
vez, reduzindo assim o tempo de processamento.

De forma andloga ao NFN, para a NFNG as saidas, y,, e as sindpses, Vi, sfo calculadas
da seguinte forma:

= Zy (x,)= 2S5 )= Fuls )+ fter et S ,) (5.25)
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Fulx, )= Wy (x;). Wit + Py o (X )W,

R+ (5.26)
Jin
xn Fn ‘ ﬁrz ym
| Som
S
o
. i
Ky .
i i ﬂni
it
Fig. 5.5 - Estrutura do Neo-F. uzzy- Neuron-Generalizado
5.3.2 - TREINAMENTO DO NFNG
O treinamento do NFNG consiste em minimizar, para cada padrio apresentado, os m erros,
definidos por:
I 2
E, =5(y,, ~yi ) =E,(w,) para 1212, m (5.27)

Portanto, para ajustar os pesos do NFNG sio resolvidos “m” problemas tipo P;, para cada
padrdo apresentado.
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5.3.3 - GERACAO DAS FUNCOES DE PERTINENCIA DO NFNG

Em alguns testes realizados com o NEN foi verificado que o aumento do ndmero de particdes
Juzzy nem sempre ¢ acompanhado de uma melhor precisio. Além disso, quando existir
diferenca de comportamento dinamico (varidgveis com comportamento proximo de linear e
fortemente ndo linear), pode ser interessante utilizar nimeros diferentes de parti¢bes fuzzy
para as entradas do NFN. Por isso, as fungbes de pertinéncia para o NFNG sdo obtidas
utilizando-se o algoritmo de clusterizacdo, baseado em rede neural auto-organizada descrita
no capitulo 2. Como foi visto, os centros dos clusters correspondem aos valores modais, a

fj’ r
das fungdes de pertinéncia | p (x,), figura 5.6. O algoritmo de clusterizagdo, além de fornecer
0s valores a,, fornece o ntimero de parti¢des fuzzy para cada entrada, p;.

n

p,»}(xi) “-‘z(xi) _ #;pjm,(x,-) }-l*‘ﬁ (xf‘)

a X;

i q; dy ot Ay 4y i

Fig. 5.6 - Fungdes de pertinéncia para o NFNG

Para que o processamento do NFNG seja feito com numero reduzido de operacgdes, as

fungBes de pertinéncia sdo caracterizadas por trés pardmetros (a @, € a, ), onde:

530 as derivadas da fungdo de pertinéncia a esquerda ¢ direita de a; , respectivamente. Com

estes parametros o calculo das fungdes de pertinéncia é bastante simples, envolvendo duas
operagdes de soma e uma de multiplicacio.

[

aey.(xi —aij)-il, a, | <x, sa,

(%) =3 (5.28)

ad,;,..(x,. —a{,.)—f— L, a, <x, <ay,

0 caso contrario

.
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5.4 - IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS

G neo-fuzzy-neuron-generalizado (NFNG) apresentado no item anterior é uma estrutura de
rede ndo-recorrente. Devido ao fato deste tipo de estrutura ndo apresentar memdria dindmica,
a sua utilizaclio para representar sistemas dindmicos so é possivel com a inclusdo, no vetor de
entradas da rede, de entradas e saidas do sistema em instantes anteriores de tempo (k-1, -2,
...; k-M), conforme apresentado na figura 5.7. Este vetor de entradas é conhecido como linha
de derivagdo de atraso (LDA) e transforma um problema de modelagem temporal
(aprendizagem do comportamento dinimico de um sistema no dominio do tempo) num
problema de modelagem espacial (mapeamento estatico das entradas e saidas, juntamente
com seus respectivos retardos no tempo, na proxima saida) (Zuben, 1993).

ulk)
i REDE
NAO- ylk)
’
b RECORRENTE
4
:F :
~Z%

Fig. 5.7 - Representacio de comportamento dindmico utilizando

rede neurofuzzy nio-recorrente

A utilizagdo da LDA apresenta como principal desvantagem o aumento do espaco de
entrada da rede. Mas, no caso do NFNG este aumento ndo chega a preocupar, pois o seu
processamento € bastante rapido, uma vez que somente ramos ativados sdo relevantes para
calcular as saidas da rede e os problemas tratados neste trabalho sdo de pequena dimensio.

Uma outra forma de representar a dindmica do sistema é utilizar uma rede recorrente,
Nessa estrutura, as conexdes recorrentes provém a rede a possibilidade de construir
representacdes dindmicas internas, o que vai permitir a existéncia de meméria dindmica
(Zuben, 1993; Nunes e Gomide, 1996). Por outro lado o algoritmo de treinamento das redes

recorrentes € mais complexo e exige mais calculos.
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5.4.1- ESTRATEGIA DE TREINAMENTO DO NFNG PARA IDEN TIFICACAQ DE
SISTEMAS DINAMICOS

Para facilitar a notacfio, considere o sistema dindmico discreto com uma entrada e uma saida,
representado por:

W+ = 7(3k), .y —=r+1): ulh), .. ulk —g+1)) (5.29)

onde / ¢ uma fun¢do ndo conhecida que se pretende identificar; u € a entrada; y a saida do
sistema e r ¢ ¢ duas constantes inteiras.

No treinamento do NFNG, para identificagdo de sistemas dindmicos, é adotada a mesma
estratégia empregada no treinamento de redes neurais (Narendra e Parthasarathy, 1990),

figura 5.8. Durante o treinamento as saidas desejadas, atual e atrasadas no tempo, sdo usadas
pela rede para calcular a proxima saida, ou seja:

e+ )= F(y0), - plk=r + 0 ulh). .. k- g + 1)) (5.30)

onde féa fungdo determinada pelo NFNG.

Apds o treinamento a saida do NENG & realimentada, obtendo-se:

'

e+ 1) = 7(58), ... 3k =r+ 1) ull), .., ulk~q +1)) (5.31)
PLANTA | VY
f
[ v
T P L —» Durante o
’ FY Treinamento

G
- N - Apds o
/ y Treinamento
Ji

Fig. 5.8 - Diagrama da Estratégia de treinamento do NFNG

5.4.2 - APLICACAO DO NFNG EM IDENTIFICACAOQ DE SISTEMAS DINAMICOS

Serdo utilizados trés exemplos de sistemas dindmicos apresentados em Narendra e
Parthasarathy (1990) e Wang (1994) para testar o desempenho do NFNG. Isto permite fazer
uma comparago entre as trés estruturas. Além desses trés exemplos, ¢ feita a identificacfio do
sistema de acionamento C.C., descrito no capitulo 2.
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5.4.2.1 - Exemplo 1
* Modelo do Sistema

O sistema dindmico deste exemplo € definido pela equacdo a diferencas:

W+ D) =a. y(k) + o (k= 1)+ g[ulk)] (5.32)

Este modelo possui duas parcelas: uma linear com relacdo as saidas atrasadas no tempo,
definidas pelas constantes o, e o, , sendo o 1=0.3 ¢ o, = 0.6, ¢ outra nio linear com relagio

a entrada do sistema, definida por:
glu) = 0.6 sen(mu) + 0.3sen(3nu) + 0.1 sen(5mu)

sendo que g(u) € a fungdo que se pretende identificar.

Portanto, o que se pretende ¢ obter um conjunto de pesos de um NFNG, tal que:

e+ =0, 9k)+ o, plk-1) + gluli)] (5.33)

seja uma boa aproximagdo para y(k+1),

¢ Estrutura do NFNG

Como a fungdo que se pretende identificar depende de w#(k) somente, 0 NENG possui uma

entrada, o proprio u(k), e uma saida, ${u(k)) Foram feitos testes com diversas partigdes fuzzy

da entrada, mas vinte foi nimero o que apresentou melhor resultado. As funcdes de
pertinéncia sdo do tipo mostradas na figura 5.6.

¢ Metodologia de Treinamento do NFNG

Para o treinamento do NFNG, o valor de u(k) foi gerado aleatoriamente, com distribuicdo de
probabilidade uniforme no intervalo [-1,1}, conforme figura 5.9. Esta politica de treinamento
permite avaliar a capacidade de generalizacdo do mapeamento do NFNG com relagio ao tipo
de entrada do sistema. Na fase de ajuste dos pesos, foram apresentados dez mil padrdes ao
NNFG, divididos em dez épocas, com mil padrdes cada. Ao final de cada €poca, com 0S pesos
mantidos constantes, foram apresentados setecentos padrbes ao NFNG e calculado o erro
quadratico médio, para uma entrada u(k) definida pela equacio:

k) = sen(2. .k / 250) (5.34)

Na figura 5.10 é mostrada a evolucdo do erro em fun¢do da época, para um NFNG com vinte
partigdes fuzzy. Observa-se que a partir da primeira época o erro é inferior a 107,
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1.00 .
—ufk)
275 | ﬁ
0.50 |
025 |
2.00 4
025 |
.50 |
075 |
-1.00 . : .
o 20 40 80 80 100

Fig. 5.9 — Sinal de entrada utilizado no treinamento do NFNG

0.001 . EQM

0.00075 |
0.0005

0.00025 .

Fig. 5.10 - Erro quadratico médio em fungfio da época de treinamento.

e Resultades Obtidos com ¢ NFNG

As figuras 5.11a e 5.11b mostram as curvas de g(u(k))e glulk)), e das saidas desejada e
estimada, respectivamente. O resultado apresentado € para uma entrada u(k) definida pela
equagdo (5.34). Ja na figura 5.12 é mostrado o resultado da identificacio para a entrada u(k)
definida por:

(k)= { sen(22.k/250), 251<k <500 (5.35)

0.5sen(2.7.k/25)+0.5sen(2.7.k/250),  caso contririo

A figura 5.13 mostra a influéneia do numero de partigbes fuzzy. Nota-se que o
comportamento do erro quadratico médio nio & fungdo estritamente decrescente com o
aumento do nimero de partigdes. Portanto, uma politica que pode ser adotada ¢ comecar com
nimero de particdes pequeno e a medida que este numero for aumentado verificar o
comportamento do erro. Para este exemplo o ntimero de parti¢des que proporcionou o menor
erro foi igual a vinte.
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...... gi\ PR -y_est
075 4
400 ¢
0.50
200 4
025 ]
000 + 6.00 4
£0.25
-200 4
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400 4
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-1.00 : + t : . — -5.00 + } + + t + 4
g 99 200 300 400 500 800 0 9% 200 300 400 500 800 700
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Fig. 5.11 - Resultado da identificagio para o exemplo I usando o NFNG.
Com u(k) definida por (5.34).

B8.0G .

QW'M AMl 1M

2] ‘o Vw \/

-6.00

o 99 2;)0 3C0 40() SC:)U 6(30 7’50
Fig. 5.12 - Saidas real e identificada para o exemplo | usando o NFNG.
Com u(k) definida por (5.35).

03 ..

EQm

0.24 L

0.18 .

0.12 L

0.06 4

10 20 30 40

Fig. 5.13 - Erro quadratico médio em funcdo do nimero de particdes fizzy .
Apos o treinamento e para entrada u(k) definida por (5.34).

No apéndice B ¢ mostrada a equagiio completa do modelo identificado, contendo os pesos
do NFNG, para o nimero de parti¢des igual a vinte.
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* Resultadoes Obtidos por Wang (1994)

Para efeito de comparacdo ¢ apresentado o resultado obtido por Wang (1994) usando sistema
Juzzy adaptativo com 40 regras, implementado por uma rede neurofuzzy, figura 5.14.
Comparando as figuras 5.12 e 5.14, verifica-se que a rede do Wang proporciona um resultado
melhor do que o NFNG.

-2 b

-5l
2

760 200 300 60 3C0 500 700

Fig. 5.14 - Saidas real (— ) e identificada (---) para o exemplo 1 obtido por Wang (1994),
usando 40 fungdes de pertinéncia gaussianas. Com u(k) definida por (5.35).

5.4.2.- Exemplo 2

» Modelo do Sistema

O sistema dinfmico deste exemplo é ndo linear com relagdo as saidas atrasadas e linear com
relagdo a entrada, sendo governado pela equacio a diferencas:

Ak +1) = g[y(k), p(k - )]+ ulk) (5.36)
onde

(k) (k- 1)[y(k) + 2.5
gk k1)) = yl jj;(z(k) i[j:((iz i Y |

(5.37)

éa incognita e ulk) = sen(2nk / 25)

s B+ 1) = 2[5(k). 5k - 1]+ u(r) (5.38)




108

e Estrutura do NFNG
O NFNG usado para identificacio deste sistema POSSUi:
* duas entradas v(k) e y(k-1):

¢ umasaida g[s]:
* cinco partigdes fuzzy para cada entrada.

» Metodologia de Treinamento do NFNG

A metodologia de treinamento foi a mesma adotada no exemplo anterior, s6 que foram

apresentados vinte mil padrdes com entrada do sistema u(k) gerada aleatoriamente no
intervaio [-1,1].

» Resultados Obtidos com o NFNG

A figura 5.15 mostra as saidas real e identificada pela rede para uma entrada
u = sen(2nk / 25), apés o treinamento.

o] 20 40 50 a0 100

Fig. 5.15 - Saidas real e identificada para o exemplo 2 com NFNG,
usando cinco partigdes fuzzy para cada entrada.

* Resultados Obtidos por Wang (1994) e Narendra e Parthasarathy (1990)

As figuras 5.16 e 5.17 mostram os resultados obtidos por Wang (1994) e Narendra ¢
Parthasarathy (1990), respectivamente. Foram utilizadas quarenta fungdes de pertinéncia
gaussianas, no caso do sistema newrofuzzy de Wang (1994). A rede neural empregada ¢ de
duas camadas ocultas com vinte neurénios na primeira e dez na segunda, respectivamente.
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N (

o 20 40 60 80 100 120 140 160 . 180 200

Fig. 5.16 - Saidas real (— ) e identificada (--- ) para o exemplo 2 obtido por Wang (1 994),

usando 40 fungdes de pertinéncia gaussianas para cada entrada.

T T

= ain{2w /28]

H 1
[+} 20 O 40 L] 100

Fig. 5.17 - Saidas real (— ) e identificada (---) para o exemplo 2 obtido por
Narendra e Parthasarathy (1990), usando uma rede
neural com duas camadas ocultas (com 20 e 10 neurdnios).

Comparando os graficos verifica-se que o NNFG apresenta resultado melhor que o da
rede de Wang (1994) e pior que da rede neura] (Narendra e Parthasarathy, 1990).



5.4.2.3 - Exemplo 3
¢ Modele do Sistema

O sistema dindmico deste exemplo ¢ ndo-linear com relagdo as entradas e saidas atuajs e
atrasadas no tempo, sendo governado pela equacdo a diferencas:

e+ 1) = gl (k) y Uk = 1),/ (k — 2), k), uk ~ 1)] (5.39)
onde
Xxx.xdx, —ll+x
g(xlixl’x3’x4’x5) = }3+5£333+ xf) : (5.40)
sen(2nk / 250), ¥ k <500
e ulk) = ) (5.4
0.8 sen(2mk / 250) + 02 sen(2nk / 25), ¥ k > 500
e +1) = & 5(k). 50k = 1), 5k - 2), i), ulle ~ 1)] (5.42)

s Estrutura do NFNG

O NFNG usado para identificacdo deste sistema possui:
* cinco entradas y(k), y(k-1), y(k-2), uk) e u(k-1);
e uma saida y(k+1)= g[-];
s r€s particOes fuzzy para cada entrada.

e Metodologia de Treinamento do NFNG

Foram adotadas trés metodologias de treinamento do NFNG para este exemplo,
respectivamente:

I. foram utilizados cinco mil padrdes com u(k) gerado aleatoriamente no intervalo
{-iai]:

2. foram gerados duzentos e cingiienta padrbes com u(k), determinado da seguinte
forma:

u(k) = sen(2nk / 250) para k=12,... 250 (5.43)

Estes duzentos e cinqiienta padrdes foram repetidos 20 vezes;
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5. foram gerados cinco mil padrdes com a entrada, u(k), determinada da seguinte forma:
wlk)=a, sen(2ak /b, )+ (1~ a, ) parak =1.2.....5.000 (5.44)

sendo a;, e b; nimeros aleatorios com densidade de distribuigdo uniforme nos
intervalos {0, 1]e [25, 250], respectivamente, alterados a cada 500 iteracdes.

* Resultados Obtidos com 0 NEFNG

As figuras 5.18, 5.19 e 520 apresentam os resultados utilizando o NFNG para as
metodologias de treinamento 1,2 e 3, respectivamente.

1.00 o
080 4
080 4
G40 4
Q.20
0.00 J

0201

-G A0-4
0860 &
080 4

-1.00

Fig. 5.18 - Saidas real ¢ identificada para 0 exemplo 3 com NFNG.
Metodologia de treinamento 1.

1.00
0.80 4
080 1
0.40 4
0.20
0.00 4
020 4
040 L
60 4

-0.80 §

-1.00

¢ ] 200 300 400 500 600 700 800

Fig. 5.19 - Saidas real e identificada para o exemplo 3 com NFNG.
Metodologia de treinamento 2.




112

080 4

g 98 200 300 400 500 500 700 a0¢

Fig. 5.20 - Saidas real e identificada para o exemplo 3 com NFNG.
Metodologia de treinamento 3.

* Resultados Obtidos por Wang (1994) e Narendra e Parthasarathy (1990)

As figuras 5.21 e 5.22 mostram os resultados obtidos por Wang (1994) e Narendra e
Parthasarathy (1990), respectivamente. Nos dois casos utilizou-se  a metodologia 1 de
treinamento.

08

0.2 -

Fig. 5.21 - Saidas real (— ) e identificada (---)
para o exemplo 3 obtido por Wang (1994),
usando 40 fung¢des de pertinéncia gaussianas para cada entrada.




1.0

Fig. 5.22 - Saidas real (— ) e identificada (---) para o exemplo 3 obtido por
Narendra e Parthasarathy (1990), usando uma rede neural
com duas camadas ocultas (com 20 e 10 neurdnios).

¢+ Influéncia da Taxa de Aprendizado

Na figura 5.23 ¢ verificada a influéncia da escolha da taxa de aprendizado na convergéncia
do algoritmo de treinamento do NFNG. Foram feitos treinamentos com a taxa fixa, =0.1 e 0.5
e calculada a cada iteragdo usando o procedimento descrito anteriormente. E mostrado no
grafico o erro quadratico médio em funcdio da época de treinamento para as trés situagdes.
Verifica-se que a escolha de uma taxa grande pode provocar a nio convergéncia do algoritmo.
No entanto, a taxa ajustada dinamicamente, utilizando a metodologia proposta, ou fixa num
valor adequado possibilita uma convergéncia rapida. Cada época consiste na apresentacdo de
dois mil e quinhentos padrdes, sendo que a entrada do sistema € gerada aleatoriamente.

0.2 —i—alfa=0.1 02
“T EQM e pifa=(), 5 ST EQM —— aifa_cal
015 L 0151
4
0.1 J 0.1 4
0.05 0.05 1.
0 0
12 3 4 5 6 7 8 3 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fig. 5.23 - Erro quadratico médio para identificagdo usando a metodologia
de treinamento | em fungdo da época (2.500 padrdes) para a(1)=0.1;
a(t}=0.5 e usando a expressio (5.24)
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5.4.2.4 - Exemplo 4
. Modelo do Sistema

Neste exemplo o sistema dindmico é o sistema de acionamento C.C.. descrito no capitulo 3,
representado pelo modelo (3.5).

o Estrutura do NFNG

O NFN utilizado possui:
* cinco entradas y,(k), y2(k), y3(k), ui(k) e wa(k);
» trés saidas yi(k+1), yo(k+1), yi(k+1);
* cinco parti¢Ses para y(k), y3(k) e w(k) etrés para yi(k) e ux(k);

* Resuitados Obtidos com o NFNG

As figuras de (5.24) a (5.28) mostram as curvas de saidas identificadas e reais, bem como
as entradas apds um ciclo de treinamento, com duzentos e cingilenta mil padrdes

500
——yi d
e yi_est
i
A |
1] i
4]
P I
{ 'l !
g 99 W00 300 400 500 800 700

Fig. 5.24 - Saida 1 real e estimada pelo NFNG do exemplo 4

100 +
080 4

080 L

G40 1

020 §

400

a eg 200 300 400 500 00 700

Fig. 5.25 - Saida 2 real e estimada pelo NFNG do exemplo 4
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150 4,
——y3 d
124 e y3_est
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Fig. 5.26 - Saida 3 real e estimada pelo NFN do exemplo 4
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Fig. 5.27 - Entrada 1 do sistema do exemplo 4
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Fig. 5.28 - Entrada 2 do sistema para o exemplo 4
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5.5 - ANALISE DA COMPLEXIDADE DOS ALGORITMOS: NFNG; REDE
NEURAL E REDE NEUROFUZZY DO WANG (1994)

Para avaliar as trés estruturas, serdo consideradas as expressGes que permitem calcular as
saidas em fungdo das entradas, que sio:

NFNG: y, = Zp,k! (x,.). Wy + p.,.kﬁ](x,.). Wik ety (5.45)

Ju=f

Wang: y, = T 2 (5.46)
X, — X;
J=t i=1 G;

Rede Neural ¥ = r[W3r{W2r[W1X]]] (5.47)
onde as dimensdes dos vetores e matrizes sio:

Y (m) X(n) W'np), W(p.q) e W(qm
Sendo que I'[#] € uma funcio nio linear, normalmente a fungéo sigmdide.

Com base nas expressdes acima, ¢ possivel fazer uma analise da complexidade dos
algoritmos, relacionando: o numero de operagOes bdsicas envolvidas; nimero de calculos de
fungbes e numero de pardmetros. Esta metodologia de andlise comparativa é mais

significativa do que comparar tempo de processamento, pois o mesmo depende do software e
hardware utilizados.

A tabela abaixo resume o nimero de operagGes envolvidas utilizando as trés
estruturas. A rede neural € definida pelos parametros {7, p. q, m], sendo » o nimero de
entradas, p o nlimero de neurdnios da primeira camada oculta, ¢ 0 nimero de neurénios da
segunda camada oculta, e m o nimero de saidas. Para a rede do Wang e o NFNG p significa o
numero de fungdes de pertinéncia,




Tabela 3.1 - Estudo comparativo enire as trés estratégias de identificacdo.
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Operagdes de | Operagdes | Operacdes célculos de Nimero de
de soma/ de
Estrutura Multiplicacio funcdes Parametros
subtracao divisdo
Rede Neural | np+pg+ np+pg+ ; Nenhuma prg+m np+pg+qgm
g.m g.m L.
(n.p.q,m) (fungdo Wy, Wy ew,,
sigmoide)
Rede Wang (np+p.m (nptp)m | (np+p)m np.m 2npmtpm
[ p, m] S
(funcdo v .5 ec!
gaussiana)
NFNG nm 2nm nenhuma 2.n np.m+3np
{n,p,m] (fungdo linear) Wi €
Qij, Loy © Qg

Para a tabela acima, nas colunas o

funcdes.

peragGes ndo estdo incluidas aquelas usadas para calcular as

Com os dados mostrados na tabela 5.1 é possivel fazer uma comparagio entre as 3
“estruturas na identifica¢io dos sistemas dindmicos deseritos nos exemplos apresentados. Para
exemplificar, considere o sistema descrito no exemplo 2. Para os resultados apresentados nas
figuras 5.13, 5.14 ¢ 5.15, a tabela 5.2 resume as operag¢les efetuadas para as 3 estratégias.

Tabela 5.2 - Nimero de operacées na identificacdo do sistema dindmico do exemplo?.

Operagdes de | Operagdes | Operacdes calculos de Numero de
de somas/ de
Estrutura | Multiplicacio fungdes Pardmetros
subtracdo divisdo
Rede 250 250 nenhuma 31 250
Neural
(fungdo Wi, Wy € Wi
[2.20,10.1] sigmdoide)
Rede 120 120 120 80 120
Wang
[2.40.1] (fungdo y/.% e’
gaussiana)
NENG 10 20 nenhuma 4 40
[2,5.1] (funcdo linear) Wiit, @ij, Cleij € Oty
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Como pode ser verificado, o nimero de operagbes e calculo de fungdes do NFNG é bem
menor que o das outras duas estruturas. Além disto, as funcdes de pertinéncia calculadas
envolvem uma operagio de soma e uma de multiplicagdo para cada calculo. Como as fungdes
sdo complementares para os quatro célculos sdo necessérias quatro operagdes de soma e duas
de multiplicagdo. Levando em consideragio estes resultados pode-se inferir que o tempo de
processamento do NFNG ¢ muito inferior, comparando com as outras duas configurages.

5.6 - CONCLUSAO

Foi apresentada neste capitulo uma estrutura de neurdnio Juzzy que mostrou-se bastante
atraente em aplicagdo de identificaciio de sistemas dinamicos. Foram obtidos resultados de
identificacdo de sistemas dinamicos semelhantes as redes neurais multicamadas e neurofuzzy
do Wang (1994). A vantagem do NFNG sobre essas duas estruturas € que o numero de
operacdes envolvidas no seu processamento ¢ consideravelmente menor e exige calculos de
fungBes mais simples. Isso faz com que o NENG seja uma opgdo atraente em aplicacdes em
tempo real € em treinamento on-line. Os resultados apresentados ndo permitem fazer uma
generalizagdo quanto a capacidade de aproximagdo e generalizagdo usando o NFNG, mas
servem para alertar que nem sempre € preciso utilizar estruturas complexas, como as redes
neurais multicamadas e neurofizzy, para identificar sistemas dindmicos.




CAPITULO 6
DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS EM SISTEMAS DINAMICOS

6.7 - INTRODUCAO

Neste capitulo, a detecciio de falhas em sistemas dindmicos é abordada. A idéia basica é tratar
o problema de deteccdio de falhas como um problema de classificagio de padrdes. As
ferramentas desenvolvidas nos capitulos 2, 4 e 5 sdo usadas para detectar e diagnosticar
falhas nos sistemnas dinamicos modelados no capitulo 3. As estratégias propostas sio baseadas
somente em sistema de classificagdo de padrdes, utilizando informagtes de entradas e saidas
da planta, e em geracdo residual Juntamente com sistema de classificagdo de padrdes
(estratégias hibridas). A utilizacio de sistema de classificacdo de padrdes juntamente com
geragdo residual € justificada pelo fato da logica de determinagio da falha a partir do residuo
ndo ser uma tarefa trivial (Frank, 1990). Com a utilizacdo da rede neurofuzzy and/or proposta
no capitulo 2, por exemplo, a l6gica é determinada automnaticamente, via treinamento. Os

restduos sdo gerados utilizando os observadores de estados em modos deslizantes, projetados.... ... v

no capitulo 4, ¢ estimagio dos pardmetros do modelo da planta, que s3o os pesos do neo-
Juzzy-neuron-generalizado, capitulo 5. Os pardmetros sdo atualizados on-line, sendo que as
variages siio usadas na geracdo residual.

O objetivo do capitulo ¢ fazer uma avaliagdo das estruturas. Sdo apresentados
resultados de simulagdes de falhas para os trés sistemas dindmicos modelados no capitulo 3,
Para o Sistema de Tanques Interativos sdo também apresentados resultados experimentais de
deteccdo off-line. Também é mostrada uma aplicagio do sistema de deteccdo de falhas,
baseado em observadores em modos deslizantes, em controle com reconfiguracdo, para o
sistema de acionamento C.C..

6.2 - ESTRUTURA GERAL DO SISTEMA DE DETECCAO E ISOLACAO DE
FALHAS EM SISTEMAS DINAMICOS

Como foi visto no capitulo 1, a estrutura geral do sistema de detecgdo e diagndstico de
falhas ¢ mostrada na figura 6.1. Esta estrutura foi usada para detectar e diagnosticar falhas
nos trés sistemas modelados no capitulo 3, para trés estratégias diferentes. A diferenca
basica de uma para outra é a forma de geragdo do padrio, que € o vetor de entrada do
sistema de classificagfio. Na primeira, o padrdo € formado somente utilizando as entradas e
saidas da planta. J4 a segunda e terceira, chamadas de estratégias hibridas, sdo utilizados
tambeém residuos obtidos via observadores de estados e identificacdo de pardmetros,
respectivamente.
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Fig. 6.1 - Estrutura do Sistema de Detecgdo e Identificaciio de Falhas

6.3- ESTRATEGIA BASEADA EM ENTRADAS E SAIDAS DA PLANTA E
SISTEMA DE CLASSIFICACAO DE PADROES

Para esta estratégia o padrio ¢ gerado a partir dos vetores u, y e p* (para sistema em malha
fechada). A principal vantagem ¢ que ha a necessidade do modelo matematico do sistema

6.3.1 - DETECCAOE ISOLACAO DE FALHAS NO SISTEMA DE ACIONAMENTO
EM CORRENTE ALTERNADA

A estrutura descrita anteriormente foi usada para detectar ¢ isolar falhas no Sistema de
Acionamentos em Corrente Alternada (SACA), detalhado no capitulo 3. Esse sistema,
mostrado na figura 6.2, é composto por uma fonte de alimentacio (rede elétrica), um motor de
indugdo tipo rotor em gaiola e uma carga mecénica. No capitulo 3, foram modeladas as falhas
relacionadas & fonte, a saber: curto-circuito entre fase e neutro e falta de alimentacdo, ou
abertura de fase, representadas pelas chaves ideais. A estrutura do sistema de detecgdo e
isolacdo de falhas ¢ mostrado na figura 6.3.

fase A / i

et (15
F' ofaseB Vas '
o _fase P s M.I
N
T faseC V4 Vbs s les
E !
e ([ ]». cargs

Fig. 6.2 - Sistema de acionamento C.A.
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Fig. 6.3 - Estrutura do Sistema de Detecgdo e Isolagfio de Falhas no SACA

E utilizado um sistema de classificagfio para cada fase. Com os resultados dos trés

sistemas ¢ a partir da l6gica de decisdio, tabela 1, tem-se o diagndstico. As entradas dos

sistemas de classificagdo, coordenadas dos
¢ variacdo de tensdo de cada fase, res

classes de saida: C;
C5 (fase aberta/falta

indices das classes vencedoras, ou seja, 1,2 ou 3.

padrdes sdo: corrente; variagio de corrente; tensio
pectivamente. Cada sistema de classificaco possui trés
(fase operando normalmente), C; (curto-circuito da fase para o neutro) e

de alimentagio). As saidas dos sistemas A, B e C correspondem aos
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Tabela 1. Logica de Decisdo

Indice

da Falha| R* R® R® Diagnoéstico da Falha
01 l 1 I operagdo normal
a2 2 1 1 fase “A” em curto-circuito
03 1 2 1 fase “B” em curto-circuito
04 ] 1 2 fase “C” em curto-circuito
05 2 2 1 fases “A,B” em curto-circuito
06 2 1 2 fase “A,C” em curto-circuito
07 1 2 2 fase *B,C” em curto-circuito
08 2 2 2 fase “A,B,C” em curto-circuito
09 3 1 1 fase “A” aberta
10 1 3 1 fase “B” aberta
11 1 1 3 fase “C” aberta
12 3 3 1 fases “A,B” abertas
13 3 1 3 fases “A,C” abertas
14 1 3 3 fases “B,C” abertas
15 3 3 3 fases “A B,C” abertas

¢ Resuitados Obtidos

Para avaliar o desempenho do sistema de detecgdo e diagndstico de falhas da figura 6.3 foram
feitas duas mil simula¢Ges de falhas, antes e depois do treinamento da rede. Para simular o
sistema foi adotado o modelo do motor de indugio para operagdo desequilibrada apresentado
no capitulo 3, obedecendo a seguinte metodologia: tempo méximo de 1 segundo: o indice da
falha (tabela 1) foi gerado de forma aleatéria, para cada simulacdo: o tempo de ocorréncia da
falha gerado aleatoriamente; distiirbio de carga de amplitude aleat6ria, cujo valor méaximo é
50% do nominal e ruido de medicio aleatério e de amplitude 2% do valor nominal da
grandeza. Na tabela 2 sio mostrados resultados para sistemas de classificagdo baseados nas
redes neural e neurofuzzy.

Tabela 2: Medida de desempenho do sistema de deteccdo e diagnéstico de falhas no
acionamento C.A.

) Rede Neurofuzzy: | Rede Neurofuzzy: Rede Neural:
INDICE DE DESEMPENHO antes do depois do depois do
treinamento treinamento treinamento
alarme falso 0,2% 0,0% 0,0%
falha ndo detectada 0,5% 0,0% 0,0%
deteccdo detectada mas
isolada incorretamente 0,3% 0,0% 0,0%
tempo médio de deteccdo da ~4 ms ~4 ms ~4 ms
falha
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As redes neurais utilizadas para cada fase foram iniciadas com 50 neurdnios por
classe. A norma para determinacio do neurdnio vencedor foi a norma N).

A topologia inicial da rede neurofuzzy usada, para cada fase, foi: quatro coordenadas
de entrada; duas particdes fuzzy para cada entrada (pequeno, P e grande, G); 2* = 16
neurdnios tipo and, sendo que trés foram eliminados ap0s o treinamento; trés neurdnios tipo
or; shormasmax e t-norma=produto; o;=0.001, w:=0.1 e or=e=0. O tempo de
processamento do sistema de deteccio e diagnostico de falhas da figura 6.3, utilizando um
microcomputador 586 - 133 MHz ¢ inferior a 100us, que permite implementacdo em tempo
real.

Comparando o treinamento das duas estruturas de redes, verificou-se que o tempo
gasto para o aprendizado da rede neural foi de aproximadamente 30 vezes ao da rede
neurofuzzy and/or, para obter os resultados da tabela 2. Este fato foi decisivo para escolher a
rede neurofuzzy para os exemplos que serdo mostrados daqui para frente.

Como pode ser verificado nos resultados da tabela 2, para a rede neurcfizzy, somente
com a inicializa¢do dos pesos o sistema consegue classificar corretamente as falhas, com um
tempo médio de detec¢do de aproximadamente dois periodos de amostragens, que € de 2ms.
O mesmo ocorre para a rede neural apds o treinamento.

As figuras 6.4 a 6.9 ilustram o desempenho do sistema de detec¢iio de falhas. A

situacdo mostrada corresponde ao funcionamento normal do acionamento seguido de um
curto-circuito das fases “A” e “B” para o neutro.

Os resultados mostrados na tabela 2 sio Justificados pelas caracteristicas das falhas
tratadas, que sdo bruscas e bem definidas no espago formado pelas varidveis de entrada do
sistema de classificagfio. Considerando a figura 1.2 do capitulo 1, para as falhas da tabela 1 os
pontos de funcionamento do sistema durante as falhas estio situados sobre os eixos
coordenados, por exemplo, um curto-circuito da fase “i “* para o neutro leva os valores | vis| e
| Avi| préximos a zero, figuras 6.4 e 6.6. Nestes casos 0s pontos indicadores das falhas estio
distantes da superficie de classificagdo, logo, mesmo que esta superficic ndo seja muito
proxima da fronteira de separacio real. a possibilidade de ocorrer alarmes talsos, detecgdo
incorreta e ndo detecgdo da falha & reduzida. J4 o tempo de detecgdo ¢ pequeno porque as
falhas sdo bruscas e a dinimica do sistema ¢ rdpida. Este fato também pode ser visualizado a
partir dos valores das saidas das redes neurofuzzy (Zy), figura 6.7 a 6.9. O valor da saida z;
indica qual € o grau com que o padrdo X, pertence 4 classe €. A classe vencedora é aquela
que possui o maior grau de pertinéncia. Quanto maior for a predominincia do grau de
pertinéncia da classe vencedora sobre as demais classes, mais confidvel ¢ a classificacéo.
No caso de problema de detecgdo de falhas, a situagdo onde duas ou mais classes
apresentam valores de graus de pertinéncia muito préximos, a possibilidade de alarme
falso, ndo detecgdo ou detecgéio incorreta da falha ¢ maior. A utilizagdio da rede neurofuzy
and/or permite obter a informagdo dos graus de pertinéncia de todas as classes, com isso,
ela  fornece nfio s6 a falha mais provavel (classe vencedora) como um conjunto de
possiveis falhas no sistema. Sendo, portanto, uma informagdo mais "rica”. Observando as
figuras, verifica-se que antes da falha o valor da saida, z;, que corresponde a classe 1,
operacdo normal, ¢ praticamente 1, e para as demais classes os valores de z sfo
praticamente nulos. Nota-se que, apds dois periodos de amostragem da ocorréncia da falha,
para as redes das fases “A” e “C”, o valor de z; € praticamente nulo, e o de z, da classe 2
(indicadora de curto-circuito), torna-se praticamente 1, sendo que para as demais classes
néo h4 alteracfo. Este fato foi verificado para as demais falhas.
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Fig. 6.5~ Tensdo-e-Corrente na fase “B” do motor-de-inducio

400 40
300 f ves 30 —~—— ics
200 4 20
100 : i
0 - . , .!iéfmi; LU
= 0.4 0.6 08 HTGIHIE R W TTHTRTRTIVE:
100 § ) ' '
-200 tempo(s) - tempo(s)
-300 -30
400 -40
Fig. 6.6 - Tensdo e Corrente na fase “C” do motor de inducio
2 2.
——2z1-A o z1-A
——22 A a 22 A
154 z3 A 1.5 & w—z3 A
1 i g B p A A A A
o5+ tempo(s) ©¢5¢ tempo(s)
g . UV, S L ——
0 9.2 04 06 0.8 1 0.32 0325 0.33 0.335
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* Modelagem Qualitativa das Falhas

Uma informacio que pode ser extraida automaticamente da rede neurofizzy é o modelo
qualitativo, baseado em regras Juzzy, tabela 3. Na tabela, P significa pequeno e G grande,
sendo P e G definidos por fungdes de pertinéncia como mostradas no capitulo 2. Apés extrair
as regras nao utilizadas, tem-se o seguinte modelo qualitativo:

Tabela 3: Modelo qualitativo para falhas na Jase A4

sel Aigd & [sel Avad 6 [sel il & o] Vvas| é:]  Entdo a fase esta :

P P P G aberta

P P G P em curto
P G P P aberta

P G P G aberia

P G G P em Curto
P G G G normal
G P P P em curto
G P G P em curto
G P G G normal
G G P P aberta

G G P G normal
G G G P normal
G G G G normal
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A utilizacdo do sistema de acionamento C.A., além de permitir uma avaliacdo da
estratégia de detecgdo, permite avaliar o modelo qualitativo. Um especialista montaria as
seguintes regras para as falhas da tabela 1: se a corrente e variagdo de corrente sdo pequenas
entdo a fase estd aberta e se a tensdo e variacdo de tensdo s3o pequenas entio a fase esté em
curto-circuito para o neutro. Nota-se que estas regras estdo contidas na tabela 3, mostrando
assim que o modelo qualitativo representa bem o conhecimento do especialista do processo.

6.3.2 - DETECCAO E ISOLACAO DE FALHAS NO SISTEMA DE TANQUES
INTERATIVOS

Para o Sistema de Tanques Interativos mostrado na figura 6.10, cujas falhas foram modeladas

no capitulo 3, foram tratados trés tipos de falhas: em atuadores; em componentes ¢ em
sensores.

TQ-3 FCV-2

3 TQ

Fig. 6.10 - Sistema de tanques interativos

a) Sistema Completo para Detectar e Isolar Falhas em Atuadores, em Componentes da
Planta e de Instrumentacio

Inicialmente procurou-se utilizar uma estrutura de sistema de detecgdio de falhas com apenas
um sistema de classificagéo. Foram utilizadas como coordenadas do padrdo as saidas reais e
de referéncia e os sinais de controle. Este sistema nfio proporcionou bons resultados, porque
algumas falhas apresentavam comportamentos muito parecidos, conforme pode-se verificar
nos resultados apresentados por Pereira ( 1996). Diante disso, partiu-se para a utilizacdo do
sistema de classificacio de dois estdgios, mostrado na figura 6.11.

Como fot dito no capitulo 1, se o nimero de clusters nio & conhecido a priori, este
pode ser tomado como sendo igual ao niimero de falhas do sistema, que correspondem aos
neurénios da segunda camada. Durante o treinamento alguns neurdnios podem ser
eliminados. No final do treinamento o niimero de neurdnios da segunda camada corresponde
ao numero de clusters.
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3

Agrupamento das fathas

Fig. 6.11 - Sistema de deteccio de falhas no STI: abordagem com 2 estigios

No caso do STI as falhas estdo relacionadas as alteragbes de vazdes de entrada do

tanque TQ-2, saida de TQ-3 ¢ entre TQ-2 e TQ3. Em Camargo (1997) sdo usadas variaveis
auxiliares que sdo diferengas entre valores de vazdes calculadas e medidas para fazer uma
pré-selecdo das falhas no sistema, agrupando-as em 3 classes. Aqui serio usadas as
diferencas entre os sinais de controle e as vazdes medidas, valores normalizados. Estas
diferengas seriam iguais s varidveis auxiliares utilizadas por Camargo (1997) se o modelo da
valvula fosse linear. Verificou-se via simulagdes que os clusters obtidos usando as duas
abordagens foram os mesmos. Para entender como estas varidveis contém informagdes de
falhas no STI, considere a situacdo de agarramento da valvula CV-1. Quando CV-1 agarra
numa posi¢do que permite uma vazdo maior do que a vazdo requerida pelo controlador, o
sinal de controle tenta diminuir a vazio, mas ndo o consegue devido ao agarramento da

valvula, provocando uma variacfio na diferenca entre o valor medido e calculado para a vazio
de entrada de TQ-2.

A topologia da rede neural empregada no primeiro estagio foi:

Entrada:

Xpm[ul Vi Uy _yz]
Saida: trés neurdnios, que correspondem ao clusters.

Utilizando o algoritmo 2, apresentado no capitulo 2, ¢ empregando a norma N; para

determinagdo do neurdnio vencedor, chegou-se as seguintes configuracdes dos clusters, tabela
4.
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Tabela 4. Configuracdo dos clusters apos o treinamento da rede neural.

Clusteri: [~ - Cluster2:. - . v Cluster3::
-~ Falhas " Falhas c o Falhas i
Entupimento do duto entre Entupimento do duto entre Entupimento do duto entre
TQ-1e TQ-2 TQ-2e TQ-3 TQ-3 e TQ-1
Agarramento da valvula CV-1| Vazamento do duto entre TQ- | Agarramento da valvula CV-2
2eTQ-3
Desligamento da bomba BA-1| Falha no sensor de nivel de Desligamento da bomba BA-2
TQ-3
Falha no sensor de vazio de Operag¢do normal Falha no sensor de vazio de
entrada de TQ-2 saida de TQ-3

Ap6s a determinagdo dos clusters, foram feitas mais duas mil simulagdes de falhas
para verificar a qualidade do processo de clusterizacio. As faixas de variagdes dos pardmetros
que indicam a intensidade da falha estdo relacionadas no apéndice A. O resultado foi que
95,3% das falhas foram alocadas corretamente no cluster definido pela rede. O erro
normalmente ocorreu para falhas que provocam pequenas variacdes no comportamento
dindmico do sistema, por exemplo, um entupimento do duto entre TQ-1 e TQ-2, que pertence

ao cluster 1, de baixa intensidade foi confundido como operacdo normal que pertence ao
cluster 2.

Um vez estabelecidos os clusters, os sistemas de classificagdo, segundo-estagio, que
sdo baseados em redes neurofuzzy and/or foram treinados separadamente. Como foi dito no

capitulo 1, as redes newrofizzy ndo necessariamente precisam ter as mesmas entradas. As
topologias das redes empregadas foram:

RNF1: Entradas {ul -Y:s Yy oy —J’;]

Saidas: os indices das falhas da primeira coluna da tabela 4

RNF2: Entradas [yl Y=y ¥, y3]

Saidas: os indices das falhas da segunda coluna da tabela 4

RNF3: Entradas [uz ~Y: YV ¥ *J’;}

Saidas: os indices das falhas da terceira coluna da tabela 4

Na tabela 5 sdo mostrados resultados de simulagdo de falhas entre aquelas contidas na
primeira coluna da tabela 4. Foram feitas dezesseis mil simulagdes de falhas. Para estas

simulagdes o indice da falha, o instante de ocorréncia e variagSes de setpoints foram
gerados aleatoriamente.
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Tabela 5: Desempenho do sistema de detecgdo de fulhas do STI para falhas do cluster |

:111{.181‘0_.:
o --@Corrénéigz_ Je dete
Entupimento do duto entre 4058 59,92 % 38.2s
TQ-1e TQ-2 ’

Agarramento da valvula CV-1 3994 56,11% 28,15
Desligamento da bomba BA-1 3940 49 .49% 69,05
. Falha no sensor de vazio de 4008 100% 28s

Il entrada de TQ-2

Os resultados apresentados na tabela 5 retratam a dificuldade de detecciio de falhas de
baixa intensidade, que ndo provocam variagbes bruscas das grandezas utilizadas como
entradas do sistema de classificagdo. Para a falha do sensor de vazao, que € brusca, a deteccdo
ocorreu em 100 % dos casos. Isto sugeriu o desenvolvimento de um sistema simplificado para
detectar falhas de instrumentacio, abordado a seguir.

b) Sistema Simplificado para Detecgio e Isolagio de Falhas de Instrumentacio

Neste item € apresentada uma estrutura de sistema de classificagdo com um estégio para
deteccdo de falhas de instrumentagfio. A estrutura da rede neurofuzzy utilizada possui as
seguintes caracteristicas:

* cinco entradas:u;;uy;y; - y,;y; — v,,% — ;. Sendo  que todas as grandezas sdo
normalizadas;

» duas parti¢des fuzzy: pequeno e grande;

* quatro saidas (classes) que correspondem a: operagdo normal (classe 1); falha no sensor
de nivel (classe 2); falha no sensor de vazio de saida de TQ-3 (classe 3) e falha no
sensor de vazio de entrada de TQ-2 (classe 4).

* Resultades de Simulacies

Foram fertas vérias simulagées utilizando o modelo de falha apresentado no capituio 3. A
tabela 6 mostra os resultados de vinte mil simula¢des de falhas nos trés sensores utilizando
a estratégia proposta, antes e depois do treinamento da rede neurofuzzy, obedecendo a
mesma metodologia adotada no caso anterior. Para efeito de comparagdo, também sio
mostrados resultados obtidos por Aguirre (Aguirre et alii, 1996), para as mesmas condigdes,
onde foi empregada a técnica de deteccdo e isolagdo de falhas utilizando observadores
dedicados (E2). Comparando os resultados, nota-se que, para esta planta especifica, os
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resultados obtidos neste trabalho, de modo geral, apresentam um melhor indice de
desempenho.

Tabela 6: Medida de desempenho do sistema de deteccdo e isolagdo de falhas: El-
estratégia proposta; E2 - baseado em observadores dedicados (Aguirre et alii,

1996).
E1 Antes do EI Depois do E2
INDICE DE Treinamento Treinamento
DESEMPENHO
alarme falso 0,0% 0% 1,5%
falha ndo detectada 0,0% 0% 1,0%
falha detectada mas
isolada incorretamente 0,0% 0% 0%
tempo médio de 10,6 segundos 10,5 s 6,05
detec¢do da falha no
sensor de nivel
ternpo médio.de— | 4,0 segundos 4.0s 170,0's
detecgdo da falha no
sensor de vazdo de saida
de TQ-3
tempo médio de 21,4 segundos 21,1s 6,1ls
detec¢do da falha no
sensor vazdo de entrada
de TQ-2

¢ Resultados Experimentais

Para validar a estrutura proposta foram utilizados os resultados experimentais obtidos por
Pereira (1996). Um destes resultados ¢ mostrado na figura 6.12, onde foi provocada uma
falha no sensor de vazdo de saida de TQ-3. A falha ocorreu em =300 segundos.

Vale ressaltar que a validagio experimental da técnica foi feita de forma off-line, a
partir de resultados obtidos por Pereira (1996). Como o tempo de processamento da rede ¢
de alguns ps e o menor periodo de amostragem da planta ¢ de dois segundos, a
implementagdo pritica em tempo real é vigvel.
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* Modelo Qualitativo das Falhas de Instrumentacio

O modelo qualitativo para falhas nos sensores de nivel, vazdo de saida de TQ-3 e vazdo de
entrada de TQ-2 ¢ mostrado na tabela 7.

Tabela 7: Modelo qualitativo para falhas de instrumentagdo no Sistema de Tanques

Interativos

sexp € | sexp € | se Xp3€ | s€Xps 6 | se Xps € entdo a situacgdo é
P P P P P normal
P P P P G falha no sensor 3
P P P G P falha no sensor 2
P P G P P normal
P G P P G falha no sensor 3
P G P G P falha no sensor 2
P G G P P normal
G P P P P normal
G P P P G falha no sensor 3
G P G P P falha no sensor 1
G G P P G falha no sensor 3
G G P G P falha no sensor 2
G G G P P falha no sensor 1

6.4 - ESTRATEGIA BASEADA EM OBSERVADORES DE ESTADOS EM MODOS
DESLIZANTES E SISTEMA DE CLASSIFICACAO DE PADROES

6.4.1 -FORMULACAO DO PROBLEMA

Para facilitar o raciocinio, considere um sistema dindmico linear sujeito a fatha:

x(k +1) = Ax(x)+ Bulk)+ Ed(k)+ Jf (k) 6.1)
y(k) = Cx(k) + Fa(k)+ G (¢) '
ondexeR", ueR?, ye R" veR? ke N. Neste sisterna, x representa o vetor de estados,
u representa o vetor de entradas de controle (suposto conhecido) e y representa um vetor de
medigdes disponivel. As matrizes 4, B e ¢ sdo conhecidas ¢ de dimensdes apropriadas. O
termo Jf representa as falhas nos atuadores e componentes da planta. J4 Gf representa as
falhas nos sensores de medicio. Finalmente, os termos Ed e Fd representam as entradas
desconhecidas, na planta e nos sensores de medicéo, respectivamente.

Como foi visto no capitulo 4, empregando o observador em modos deslizantes,
calculado pela expressdo:

HE+1) =0 3(k)+ D Bu(k)+®,.y' (k+1)~ Ly (k) (6.2)
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onde
O, = H(C'.Hy* (6.3)
D= -0 .
@, =[®, 4+ LC"] (6.4)

Obtém-se um observador que ¢ robusto a perturbacdes efou entradas desconhecidas nas
direcbes do espago de estado estabelecidas pela matriz H. Portanto, ¢ possivel obter
observadores que sejam robustos a um conjunto de falhas (erro de estimacdo nulo) e sensiveis
as outras (erro diferente de =zero). Comparando valores observados por diferentes
observadores ¢ possivel detectar as falhas no sistema, figura 6.14. Os residuos r; (diferenga
entre valor observado ¢ medido) sdo usados como entradas do sistema de classificagio.

f
s —— g
u ¥y
- SISTEMA >
Emm—
y*
s  SISTEMA T
> DE A
oMDT1 I B
CLASSIFICAGAO = | [
oMb T} I L
DE
A
PADROES
OMD7 | In

Fig. 6.14 - Geraclio de Padrdo utilizando banco de observadores em modos deslizantes

6.4.2 — EXEMPLO DE PROJETO DE SISTEMA DE DETECCAO DE FALHAS
UTILIZANDO OMD

Considere o sistema de acionamento C.C., figura 6.13, cujo modelo discreto é dado
por:

x,(k+1) a  a®) ollxn@®] 5 o] o 0
nk+D|=1 0 a  0||xk)]|+]|0 & { ¢ k)}» 0 L[, ()]

k=D la0) 0 a{lx &) [0 0 val d,
(6.5)
v 10 0] [xk)
(&) =10 1 0| |x,(k)
y(B] 100 1] |x,()
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Fig. 6.15 - Sistema de acionamento C.C.

Como exemplo, sera projetado um sistema capaz de detectar falhas nas direcdes das varigveis
X1 € x; € que seja robusto as variacdes de conjugado de carga, distirbio mais freqiiente. Para
este fim, serdo empregados os observadores projetados no capitulo 4. Uma falha na diregdo de
xi, por exemplo curto-circuito da fonte de alimentagfo, ndo afetaria o observador que rejeita
perturbagbes nas diregdes x; e x3 (OMD"?) ¢ ~provocaria erros entre valores estithados e
valores medidos para 0MD23, caso a saida y, nfo seja realimentada. Portanto, os erros
(residuos) dos dois observadores podem ser usados para detectar falhas no sistema.
Considerando que para OMD" ¢ OMD® as saidas Y2 e y; nio sdo realimentadas,
respectivamente, tem-se as seguintes equacdes:

oMD"

[2(k+1)] [L,(k) 0 L,(%) 27 [o o '
2(k+) =L, (k) a, L,(k){{ 2,00 1+] 0 b, {:((k))}
(X k+1] [ L,(k) 0 L,k)| %,k [0 olL#

1 0
+0 0 {y*(kﬂ):im[z;}[y’(k)]
0

V(b +1)

Hk+D] 10 0% (k)
Vik+1)|=10 1 0 X, (k) yr(k)zb)l(k) y3(k)]
kD] [0 0 1%k

(6.6)
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OMD?
_ja(k‘f'l)m —al L}z(k)+a2(k) LB(k) i'i(k) b 0 v, (k) 0 0 v, (k +1)
e+ =10 L., (k) L) %, [+ 0 0 .L“(k)}r 1 0 [ 2(“1)}[1,1[3;*(@]
EG=D] [0 Ly L) g o ol 0 1|t
vk+D] 1 0 0 %, (k)
Pl =10 1 Ok E  y (k)=[r, (k) » ()]
Pik+D] [0 0 1) E (k)

(6.9)

Com isto, definem-se os residuos r| e r, que serdo coordenadas do padrdo, ou seja, entradas
do sistema de classificacdo, da seguinte maneira:

8] :ﬁZOMD‘] .
~ OMDy, {6.10)
P, =V -V

Para verificar o comportamento dinidmico dos residuos, para ocorréncia de falhas no
sistema, sdo mostrados resultados de simulagbes de curto-circuito e desligamento das fontes
de armadura e do campo. Os valores de velocidade de referéncia e conjugado de carga foram
gerados de forma aleatdria. O tempo de ocorréncia da falha foi t=2.5 segundos, figura 6.16f.
Os polos do observador foram alocados em [al/2; a3; a5/2] para o observador OMD'? ¢ em
[al; a3/2; a5/2] para OMD?™. A escolha dos autovalores & importante, porque a dindmica
dos residuos depende dos mesmos. A situagio de funcionamento normal seguida de um
desligamento da fonte da armadura € mostrada na figura 6.16a a 6.16f. Nota-se que, antes de
ocorrer a falha, os residuos 7| e »; sdo nulos, mesmo quando ocorre variagdo do conjugado de
carga, figura 6.16e, que € uma perturbagdo na diregdo de x3. Imediatamente apos a ocorréncia
da falha, o residuo ry, figura 6.16d, varia e riy permanece nulo, figura 6.16¢c, como era
esperado, ja que a fatha ¢ na direcio de x;. Este fato se repete para o curto-circuito da
armadura, que também ¢ uma falha na direcdo de x,, figura 6.17. Quando ocorrem falhas na
diregdo de x,, abertura e curto-circuito da fonte de campo, a situacdo se inverte, ou seja, #
varia € r; permanece em zero, conforme figuras 6.18 ¢ 6.19.

No projeto do observador em modos deslizantes nio foram consideradas perturbagdes
nas variaveis medidas, portanto, quando estas ocorrem influenciam nos residuos. Isto pode ser
notado para uma falha no sensor de corrente de campo, y»(k), conforme figura 6.20. Neste
caso, como a saida y(k) no estd sendo realimentada, o valor observado por OMD" est4
correto. Por outro, o valor de y, medido ¢ nulo, que é um valor incorreto. Isto provoca uma
variagdo no residuo ri. Este resultado sugere utilizar a estratégia de deteccdo de falhas,
baseada em observador em modos deslizantes, para reconfigurar o sistema de controle na
ocorréncia de falhas nos sensores. Quando ocorrer um falha num determinado sensor, cuja
varidvel associada é controlada, esta fatha, sendo identificada, permitiria substituir o valor
medido pelo valor observado na malha de controle. Este assunto seré tratado mais a frente.
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Fig. 6.16 ~ Simulagdo de falha no sistema de acionamento C.C.:
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Fig. 6.18 - Simulagio de falha no sistema de actonamento C.C.:
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Fig. 6.19 - Simulagio de falha no sistema de acionamento C.C.:
abertura da fonte de campo
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Fig. 6.20 — Falha no sistema de acionamento C.C.:
Falha do sensor de corrente de campo

Esses resultados mostram que os residuos podem ser utilizados para detectar as falhas de
forma eficiente. Por outro lado, verifica-se que somente com o0s valores dos mesmos ndo é
possivel isolar (classificar) as falhas. Comparando as figuras nota-se que o comportamento
dos residuos para uma abertura ou desligamento é praticamente o mesmo. Com a utilizagio
dos valores das correntes de armadura e campo e velocidade, juntamente com os residuos, ¢
possivel efetuar a classificagdo das falhas. Foi utilizado um sistema de classificagdio fuzzy,
implementado pela rede neurofuzzy and/or, que possui a seguinte topologia:

Entradas: [n(k) (k)  y(k) y.(k) y,(0)]

Numero de partigdes fuzzy para cada entrada: 3

Numero de saidas: 8 (classes, indice da falha, tabela 8)

Tabela 8: Falhas nos sistema de acionamento C.C. usadas para testar o desempenho do
sistema de detecgdo e diagndstico de falhas baseado em observadores em modos

deslizantes.

..O“pe‘régao normal .”

Abertura da fonte da armadura

Curto-circuito da fonte da armadura

Abertura da fonte do campo

Curto-circuito da fonte do campo

Falha no sensor da corrente da armadura

Falha no sensor da corrente do campo

ool 2o ] s o]~

Falha no sensor de velocidade
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Para testar o desempenho do sistema de detecglio de falhas foram feitas 2.000
simulag@es de falhas, cujo indice foi gerado aleatoriamente. O procedimento adotado foi o
mesmo das simula¢des dos sistemas de detecgdo do STI e SACA: distarbio de carga e
referéncia de velocidade gerados aleatoriamente, tempo de ocorréncia e valor. O resultado é
mostrado na tabela 9.

Tabela 9: Resultado da detec¢do de Jalhas no sistema de acionamento C.C. usando
observador em modos deslizantes.

INDICE DE
DESEMPENHO
alarme falso 0.,0%
Falha nio detectada 0,7%
Falha detectada mas
isolada incorretamente 1,2%

6.4.3 — APLICACAO DA ESTRATEGIA DE DETECCAO DE FALHAS EM
CONTROLE RECONFIGURADO DO SISTEMA DE
ACIONAMENTO C.C.

Neste item serd vista uma aplicagdo da estratégia de detecgdo de falhas em controle
reconfigurado, figura 6.21. A idéia basica ¢ substituir o valor medido pelo sensor faltoso
pelo valor observado, robusto a tal falha, ou seja a saida ), usada no controlador vai ser o
valor medido ou estimado.

CONTRO-
e e — d
ATUADOR +
f
g |
» S.ACC. -
d
l Gmpo Sistema
de N b de
- etecgiio
» lobservadores de Falhas

Fig. 6.21 - Estrutura do sistema de acionamento C.C. com controle reconfigurado.
Como mostrado no diagrama de blocos da figura 3.2, capitulo 3, para o sistema de
acionamento C.C., as correntes da armadura e do campo, bem como a velocidade sdo
varidveis controladas. Portanto, falhas nos sensores destas grandezas podem provocar erros
grandes entre o valor de referéncia e o valor real. Para ilustrar, na figura 6.22a sdo
mostradas as curvas de velocidade real e de referéncia para a situac@o de operacdo normal,
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com a maquina funcionando numa velocidade que ¢ o dobro da nominal, seguida de falha
no sensor que mede a corrente de campo, em t=2.5 segundos. Como o valor da corrente de
campo ¢ nulo, que € menor que a referéncia, o controle atua no sentido de diminuir o erro,
ou seja, o conversor de campo aumenta a tensio de campo. [sto acarreta um aumento da
corrente de campo real, figura 6.21b, consequentemente, aumento do fluxo de campo. Este
aumento do fluxo provoca uma reducio da velocidade da maquina, que estabilizard num
valor diferente da referéncia. com erro grande. Como foi visto no item anterior, quando
ocorre uma falha no sensor de corrente de campo, o observador OMD" nio ¢ afetado,
porque esta grandeza nio esti sendo realimentada pelo mesmo. Neste caso, o valor
observado € igual ao real, que por sua vez ¢ diferente do valor medido, que est4 errado,
figura 6.22a. A idéia da reconfiguragio, ja mencionada no item anterior, ¢ que, uma vez
detectada a falha no sensor, o valor medido ¢ substituido pelo valor observado, que ¢ o valor
correto. Na figura 6.23 é mostrada a mesma simulagdo, utilizando a reconfiguracdo. Neste, a
falha no sensor da corrente de campo foi detectada depois de 0.1 segundos. Observa-se que,
depois que o valor observado é usado na malha de controle, o sistema volta 4 situacio de
erro nulo de velocidade. Devido a constante de tempo mecénica a velocidade praticamente
ndo sente o efeito da falha durante os 0,1 segundos.

3y 14

e T {1}

254 —ref - = = ifdref
o8 )
2 ifd_real
061
154 i
e
\__m_ 4 L
T4
654 termpo(s) tempo(s)
G 4 t } } i { } + -
[+ 0.2 0.4 0,6 g8 1 0 0.2 0.4 0.8 0.8 1
(a) (b)
Fig. 6.22 - Simulagio de uma falha no sensor de corrente de
campo para o sistema sem reconfiguracio
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Fig. 6.23 — Simulagéo de uma falha no sensor de corrente
de campo para o sistema com reconfiguracio
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6.5 - ESTRATEGIA BASEADA EM ESTIMACAO DE PARAMETROS E SISTEMA
DE CLASSIFICACAO DE PADROES

No capitulo 5 foi demonstrado que. empregando um  neo-fuzzy-neuron-generalizado, ¢
possivel encontrar um conjunto de pesos que permite efetuar um mapeamento arbitrario do
espaco de entrada para o espago de saida, com erro de aproximagdo nulo. Para exemplificar,
considere-se um NFNG para identificacdo do sistema de acionamento C.C., que possui a
seguinte estrutura:

-

Entradas:{ff(kml) Ef:’(k_l) ";:kmz(k"i) v.(k) vy, (k)]z
[yl(k"l) Yok =1) Pi(k=1 u (k) uz(k)]

Saidas: [3,(k) 3,(k) 3,%)]

Nas figuras 6.24 ¢ 6.25 sfio mostradas as curvas da variavel de saida y; (corrente de armadura)
estimada e real, bem como o peso wiz; do NFGN, para o primeiro e décimo ciclo de
treinamento, respectivamente. Nota-se que no primeiro ciclo, a rede consegue aproximar com
erro nulo, com grandes variacdes nos pesos. A medida que a rede aprende, estas variagdes dos
pesos 530 menores. Para os resultados apresentados, o nimero maximo de partigdes Sfuzzy
para cada entrada foi igual a trés e as fungdes de pertinéncia sdo do tipo 2, capitulo 5. As
entradas do sistema de acionamento C.C., uy e uz, foram geradas aleatoriamente.
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Fig. 6.24 — Saida y| estimada e real e peso wia; do NFGN:
primeiro ciclo de treinamento
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Fig. 6.25 — Saida y; estimada e real e peso wiz; do NFGN:
Décimo ciclo de treinamento
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A topologia de deteccdo de falhas que utiliza a variagdo dos pesos do NFNG para
geracdo de residuos € mostrada na figura 6.26. Os pesos do NFNG W (vetor) sdo
determinados através do treinamento off-line da rede. Nesta etapa, os dados fornecidos para o
treinamento sdo referentes s operacdes do sistema sem ocorréncia de falhas. Ja os pesos W
sd0 obtidos via treinamento on-fine. Quando ocorrem falhas no sistemna, os pesos W seriio
diferentes de W, sendo que essa diferenca ¢ usada para gerar os residuos, que sdo
coordenadas dos padrdes do sistema de classificacdo. Estas variacdes nos pesos sdo

justificadas pelo fato que a falha provoca uma alteragdo do modelo que o NFNG tinha
aprendido.

u ' ¥
s SISTEMA »
r——
/ -
Red Ve
o Neuwrgfuzz - -
¥ + \_/
.
W r | GERACAO
+ PO >
we o PADRAO

Fig. 6.26 - Geragdo de Padrio utilizando identificagfo de pardmetros

Para ilustrar, considere os seguintes residuos:

0
h Wiy — Wiy
9
P2 {5 Wan — Woos (6.11)
0
g Wiy ™ Wy

lembrando que para o peso Wy, OS subscritos i j e / sdo os indexadores da entrada da rede,
parti¢do fuzzy e saida da rede, respectivamente. Os graficos das simulagdes sio mostrados nas
figuras 6.27 a 6.30. Observa-se que, quando o ocorre uma falha, em t=0,5 segundos, para as
trés simulagdes ha variagdes nos pesos do NFNG. Na figura 6.29 sdo mostrados os residuos
para uma falha do sensor de velocidade. Como foi visto no capitulo 3, esta falha leva o valor
da velocidade medida a zero. Quando ocorre a falha, ha variagdes nos pesos do NFNG,
principalmente naqueles que estio associados a saida y3, que ¢ a velocidade. A abertura da
fonte da armadura provoca variacdo brusca no peso que esta relacionado a entrada yvilk-1)ea
saida y;(k), figura 6.28. Para um curto-circuito da fonte de campo o peso mais afetado esta
relacionado a corrente de campo Y2, figura 6.29. Na figura 6.30 ¢ mostrada a curva do
conjugado de carga para a situacfio de curto-circuito da fonte de campo. Nota-se que os
residuos sdo robustos as variagdes de carga. Para acontecer isto, no treinamento do NFNG
este conjugado foi alterado de forma aleatéria,
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Fig. 6.27 — Comportamento dos residuos para a falha
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Fig. 6.28 — Comportamento dos residuos para a falha:
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Fig. 6.29 — Comportamento dos residuos para a falha:
curto-circuito da fonte de campo




144

el |

051

tempo(s)
0 ‘

0 0.2 04 a8 0.8 1

Fig. 6.30 — Curva do conjugado de carga para a falha:
curto-circuito da fonte de campo

Da mesma forma que a estratégia anterior, s6 com as informacdes dos residuos é
possivel apenas detectar a falha. Para permitir a isolacdio sdo necessdrias outras informacoes,
tais como valores das correntes e velocidade. Com isto, o sistema de classificacdio utilizado
possui a seguinte topologia:

Entradas: [r, », Py X, X x3]

Numero de parti¢des fuzzy para cada entrada: trés

Numero de saidas: oito (classes)

Os resultados das simulacdes mostram que para as falhas bruscas simuladas, as
variagdes dos residuos também sio bruscas. Comparados com os residuos gerados pelos
observadores em modos deslizantes, nota-se que as variagdes dos mesmos so mais répidas.
Isto permite que as falhas sejam detectadas em menor espago de tempo. Para efeito de
comparagdo, uma falha no sensor de corrente de campo, que foi detectada em 100 ms
utilizando a estratégia anterior, foi detectada em 8 ms utilizado a abordagem desse item.

6.6 - CONCLUSAO

Foi proposta neste capitulo uma estrutura geral de um sistema para deteccio e diagndstico de
falhas em sistemas dindmicos, baseada em sistema de classificagdo em padrdes. Foram vistos
trés formas de geragdo dos padrdes: utilizando apenas informagdo de entrada e saida; através
de residuos obtidos via observadores de estados em modos deslizantes e através de
identificagdo de pardmetros do modelo, empregando o NFNG. Cada estrutura possui
vantagens e desvantagens. A primeira estrutura apresenta a vantagem de ndo necessitar do
modelo matematico da planta, apds o treinamento da rede. Por outro lado, a detecgdo de
fathas que provocam variactes lentas nas grandezas envolvidas ainda é um problema. J4 a
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estrutura baseada em observador de estados em modos deslizantes € interessante em
aplicagdes como controle reconfigurado, embora necessite do modelo matematico. J4 para a
terceira estratégia, o modelo ¢ obtido via treinamento do NFNG. Os coeficientes do modelo
sdo os pesos do NFNG. As variagdes desses coeficientes sio usadas na geracdo de residuos,
que sdo empregados para detectar as falhas no sistema. Por outro lado, sua aplicagio em

controle reconfigurado nfo ¢ direta. Pode-se pensar em estrutura hibrida, que utilizaria o que
tem de melhor em cada uma.




CAPITULO 7

CONCLUSOES E CONSIDERAGOES FINAIS

A proposta do trabalho foi ¢ desenvolvimento de estratégias de detecgdo e diagnéstico de
falhas em sistema dinimicos, sob o ponto de vista de classificagio de padrdes. Quatro tépicos
diferentes foram explorados na abordagem do problema:

a) classificagdo de padrdes
b) modelagem de fatha
¢} observador de estado

d) identificagéio de sistemas dindmicos

O problema de classificacdo de padrdes foi abordado sob a ética de mecanismo de
aprendizado. Foi proposta uma nova estrutura de rede neurofuzzy, bem como seu algoritmo de
treinamento e processamento, batizada de rede neurofuzzy and/or, nome este que estd
relacionado com o tipo de neurdnio empregado. As vantagens dessa rede sido:

1. geracdo automatica da topologia, com extragdo de conhecimento diretamente da base
de dados; capacidade de aprendizado;

2. treinamento competitivo, sem uso de derivadas;
3. flexibilidade quanto & utilizagdo de diversas s e t-normas;

4. tempo de processamento constante e tempo de treinamento reduzido com aumento da
dimensdo da rede, fixando-se o niimero de coordenadas de entrada;

5. possibilidade de extragio de regras diretamente da topologia da rede.

No desenvolvimento do algoritmo de treinamento da rede, procurou-se tornar o processo de
montagem do sistema de classificacio o mais automatico possivel, desde a geracdo das
fungSes de pertinéncia, que normalmente é uma tarefa dificil, até a obtengdo da topologia
final. Com isto, para efetuar a classificacio de padrdes, utilizando-se a rede newrofuzzy
and/or, é necessario apenas um banco de dados contendo as coordenadas dos padrdes, bem
como sua classificacio. A principal desvanragem da rede neurofuzzy and/or € que o
algoritmo de processamento ¢ de complexidade exponencial com relagio ao numero de
entradas da rede.

Uma outra estrutura de rede abordada para classificacdo de padrdes foi a rede neural
auto-organizada. Para essa estrutura foi proposta uma metodologia de eliminagio dos
neurdnios da rede em excesso. Essa metodologia mostrou-se eficiente, no que diz respeito a
otimizagio da topologia da rede, como foi mostrado nos exemplos apresentados no capitulo 2.
A principal vantagem da rede neural com relagio a rede neurofuzzy and/or é que seu
algoritmo de processamento ¢ de complexidade polinomial. Por outro lado, se o nimero de
entradas ¢ fixado, o aumento do niimero de neurdnios por classe implica em aumento de
tempo de processamento, o que nfo ocorre para a rede neurofuzzy and/or. Além disso, a rede
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neurofuzzy and/or permite nio sé uma classificagiio crisp, como é o caso da rede neural, mas
também a informagdo do grau de pertinéncia do padrdo para todas as classes de saida. Este
resultado pode ser 1itil quando o sistema de classificacdo for usado em tarefa de diagnéstico,
por exemplo. Os resultados apresentados mostraram que as estruturas apresentadas sdo
alternativas viaveis para classificacdo de padrdes.

Foram desenvolvidos modelos matemdticos que permitem simular falhas em trés
sistemas dindmicos ndo lineares. O primeiro modelo de falhas desenvolvido foi de um sistema
de acionamento elétrico empregando uma maquina de corrente continua. Foram modeladas
falhas nos conversores, que alimentam a armadura e o campo da maquina, ¢ falhas na
maquina propriamente dita. O segundo modelo foi de um sistema de acionamento
empregando maquina de corrente alternada, especificamente a maquina de inducio.
Desenvolveu-se um modelo geral de falhas relacionadas alimentagdo da méquina, que sdo
curto-circuito e abertura de fases. Tais modelos foram baseados em modelos cléssicos, que ja
foram validados e bastante explorados na literatura. Para o terceiro sistema dinamico, Sistema
de Tanques Interativos, foi utilizado o modelo desenvolvido e validado por Pereira (1996).
Esses trés modelos foram utilizados para projetar e testar os sistemas de detecgdo e
diagnostico de falhas propostos neste trabalho. A vantagem em se ter um modelo bem
proximo da planta real, que foi uma preocupacdo deste trabalho, ¢ que o projeto dos sistemas
de deteccdo e diagnéstico de falhas podem ser feito via simulagdo, necessitando apenas de
pequenos ajustes na implementagio real.

Foi estudada uma nova estrutura de observador de estado, baseada na teoria de modos
deslizantes, para sistemas discretos incertos, proposta por Takahashi e Peres (1997). Essa
abordagem foi aplicada na estimagdo de estado do sistema de acionamento C.C.. Foram

projetados-observaderes—para-rejeicio deperturbacoes em uma ou duas dire¢oes dos trés
estados do sistema. Optou-se em utilizar a proposta de Takahashi e Peres (1997) porque,
como foi provado pelos autores, a estrutura em modos deslizantes & uma generalizagdo de
vérias outras encontradas na literatura. Além disso, no caso do sistema de acionamento C.C.,
os modelos obtidos sdo bastante convenientes, pois envolvem um pequeno nimero de
operagoes de soma e multiplicagdo. Além disso, a alocagdo dindmica dos autovalores do
observador ¢ feita de forma bastante simples.

Com relagdo a identificacio de sistemas dindmicos, foi apresentada uma estrutura de
neurdnio fuzzy (NFN), proposta por Yamakawa er alii (1992). Para esta estrutura, foi proposta
uma metodologia de treinamento, onde chegou-se numa expressio para calcular a taxa de
aprendizado otima, que permite encontrar o ponto de minimo local da fungéo objetivo (erro
quadratico médio) em apenas um passo, empregando o Método de Gradiente. Além disso, foi
provada a convexidade da fungdo objetivo, que implica que o minimo local é minimo global.
Também foi proposta uma generalizacdo (NFNG) da topologia original, visando a sua
utilizagdo em identificagdo de sistema com mais de uma saida. Finalmente, foi proposto um
algoritmo bastante simples para geracdo das fungBes de pertinéncia, empregando uma rede
neural auto-organizada. Os resultados obtidos com NFNG em identificagio de sistemas
dindmicos sdo semelhantes aos obtidos por Narendra e Parthasarathy (1990), utilizando redes
neurais multicamadas, ¢ por Wang (1994), empregando uma rede neurofuzzy complexa. A
vantagem do NFNG sobre estas duas estruturas ¢ que o numero de operagdes envolvidas no
seu processamento € consideravelmente menor e exige calculos de fungdes mais simples.
Além disto, um outro fato que deve ser levado em consideragiio € que, no caso da rede
multicamada e neurofuzzy de Wang (1994), a fungio objetivo, a ser minimizada no
treinamento, ndo € convexa com relagdo aos pesos, implicando na existéncia de minimos
locais, o que dificuita a convergéncia para um erro exigido. Isto faz com que o treinamento
do NFNG seja muitas vezes mais rapido que o treinamento da rede multicamadas tipo
perceptron € a rede de Wang (1994). Por isso, o NFNG pode ser uma opgdo atraente em
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aplicagdes em tempo real e em treinamento on-fine. Os resultados apresentados ndo permitem
fazer uma generalizacdo quanto a capacidade de aproximagdo e generalizacdo usando o
NFNG, mas servem para alertar que nem sempre ¢ preciso utilizar estruturas complexas,
como as redes neurais multicamadas e newrofizzy de Wang (1994), para identificar sistemas
dindmicos.

Foi proposta uma estrutura geral para detecclo e diagndstico de falhas em sistemas
dindmicos, baseada em classificacdo de padrdes. Esta estrutura foi usada para detectar e
diagnosticar falhas nos trés sistemas dinAmicos modelados no capitulo 3, para trés
estratégias diferentes. A diferenca basica de uma estratégia para outra ¢ a forma de geracio
do padrio, que é o vetor de entrada do sistema de classificagdo. Na primeira, o padrio é
formado somente utilizando as entradas e saidas da planta. J4 a segunda e terceira,
chamadas de estratégias hibridas, sfo utilizados também residuos obtidos via observadores
de estados e identifica¢dio de pardmetros, respectivamente. Cada estrutura possui vantagens e
desvantagens.

A primeira estrutura apresenta as seguintes vantagens: (1) ndo necessitar do modelo
matematico da planta, apés o treinamento da rede; (2) algoritmo de treinamento bem mais
simples do que aqueles usados em estratégias que utilizam redes neurais multicamadas, como
€ o caso dos trabalhos de Chow e Mangum (1991), Benieri et alii (1995) e outros, porque é
um treinamento competitivo, ou seja, ndo utiliza derivadas; (3) geracdo automadtica do
modelo qualitativo de falhas. Por outro lado, a detec¢do de falha, que provoca variagdes
lentas nas grandezas envolvidas, ainda é um problema; uma idéia, a ser explorada em
trabalhos futuros, € a detecgdo deste tipo de falha a partir da evolugiio das saidas da rede
neurofuzzy and/or . Vale lembrar que tais saidas representam  os graus de pertinéncia da

..operagdo normal e das falhas.

A segunda estrutura, baseada em observador de estado em modos deslizantes, ¢ mais
robustas a variagdo de pardmetros da planta e erros de modelagens que aquelas que utilizam
observadores cldssicos. Essa robustez também & verificada com estratégias que utilizam
outras topologias de observadores robustos para entradas desconhecidas, como, por exemplo,
Frank ¢ Wiinnenberg (1989) e Ge e Fang (1988). A vantagem do observador em modos
deslizantes € que, no caso do sistema de acionamento C.C., o projeto fica bastante simples,
podendo ser feito algebricamente. Comparando essa segunda estratégia com a primeira, a
desvantagem da mesma é a necessidade do modelo matematico da planta, que tem ser
discreto, caso nio se queira calcular derivadas da saidas (Takahashi e Peres, 1997). Por outro
lado, a aplicagdo dessa estratégia de deteccfio de falhas como ferramenta para reconfiguracio
do sistema de controle, para fathas em sensores, mostrou-se uma alternativa viavel. Além
disso, a utilizagdo do sistema de classificagio de padrio, para processar os residuos dos
observadores, permite a geracdo automatica da légica de decisfo, que nfio é uma tarefa ficil
(Frank, 1990). Um ponto importante a ser destacado é que a logica de decisdo obtida a partir
de sistema de classificacio de padrdes torna o sistema de detecgdo mais robusto, quando
comparada a utilizagdo da légica de detecgdio de falhas baseada em valores limites (limiares)
para os residuos; tal superioridade decorre da incorporagdo da informagio do ponto de
funcionamento da planta, através dos valores de entradas e saida da mesma.

A fterceira estratégia é baseada em identificagdo do modelo da planta, obtido via
treinamento do NFNG. Os coeficientes do modelo sio os pesos do NFNG. As variages
nesses coeficientes sdo usadas na geragdo de residuos, que sdo empregados para detectar as
falhas no sistema. A vantagem dessa estratégia, com relagdo aquelas que utilizam
identificacdo de pardmetros empregando o método de Minimos Quadraticos Recursivo, como,
por exemplo, em Isermann (1984) e Camargo (1997), é que o numero de operagdes utilizando
o NFNG ¢ menor; além disso, variagdes na planta sdo traduzidas de forma imediata em
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variagbes dos pesos do NFNG. Este fato proporciona que falhas bruscas sejam detectadas de
maneira quase instantinea.

A estrutura proposta apresenta ainda as seguintes vantagens:

+ capacidade de aprendizado, mesmo depois que o sistema de deteccdo foi
implementado, as falhas que ocorrerem na planta podem ser utilizadas para reajustar
os pesos da rede do sistema de classificaggo;

¢ a utilizacdo do sistema de classificacio baseado na rede neurofuzzy and/or além de
fornecer uma classificagio crisp do funcionamento, fornece os graus de pertinéncia
de todas as classes de saida. Em situagiio onde duas falhas apresentam graus de
pertinéncia préximos, esta informacfo € mais confidvel.

Os resultados obtidos ndo permitem fazer uma comparagio quantitativa entre o
desempenho das estratégias propostas com as diversas alternativas presentes na literatura, mas
mostrou que sdo estruturas vidveis para serem empregadas em deteccio e diagndstico de
falhas em sistemas dindmicos. Um fato que deve ser considerado ¢ que, apesar dos modelos
utilizados serem bem proximos das plantas reais, ndo foram simuladas todas as situacdes ou
perturbagdes que podem ocorrer na pratica. Isto, eventualmente, exigiria pequenos ajustes nos
pesos das redes, na fase de implementacéo.

Finalmente, deve-se frisar que o problema de detecgiio e diagnéstico de falhas em
sistemas dindmico € um tema multidisciplinar e que, apesar de existirem varias estratégias
presentes na literatura, ¢ um assunto novo, atraente, importante e que estd em aberto. Os
resultados obtidos com uso de sistemas de detecciio de falhas tém reflexos evidentes sobre

variados aspectos, que vio desde a seguranca da planta até um melhor desempenho. Segundo
Patton er alii (1989) acidentes com avides comercias poderiam ter sido evitados se houvesse
um sistema eficiente de detecgdio de falhas. Vale ressaltar que esse problema ndo pode ser
encarado como problema puramente matemdtico, visto que informagdes de especialistas do
processo podem ser Uteis para defini¢do da estratégia e topologia do sistema de detecgdo.

Como continuidade desse trabalho propdem-se:
* comparar o desempenho das estratégias propostas com outras presentes na literatura;

implementagdo prética das estratégias propostas para o sistema de tanques interativos e
comparar os resultados obtidos por Pereira (1996) e Camargo (1997);

* verificar a possibilidade de se detectar falhas com evolugfo lenta a partir da evolugdo dos
graus de pertinéncia das classes de saida do sistema de classificagdo fizzy.
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APENDICE A
PARAMETROS DOS SISTEMAS DINAMICOS

A1- PARAMETROS DO SISTEMA DE ACIONAMENTO C.C.

PARAMETROS DA MAQUINA VALOR
Resisténcia do circuito da armadura - Fa 4.67x107°Q
Resisténcia do circuito de campo - 7 12.1875 Q
Indutancia do circuito da armadura - L, 2.38x 107H
Indutdncia do circuito de campo - Lt 8.750H
Indutincia mutua armadura/campo - 7,z 0.23 H
Momento de inércia do sistema motor/carga — J,; 2.580 Kg.m
Tensdo nominal de alimentacdo do circuito da armadura — Von 750V
Tens&o nominal de alimentacio do circuito de campo - Fyy, 750V
Corrente nominal de alimentacdo do circuito da armadura — Lan 17098 A
Corrente nominal de alimentacdo do circuito de campo - Iy, 61.53 A
PARAMETROS DO CONTROLADOR DE VELOCIDADE VALOR
Kp 10 000
Ti 1
Faixa de variagio da saida do controlador (I*) [-31n,a317,]
Periodo de amostragem 2 ms
PARAMETROS DO CONTROLADOR DE VALOR
CORRENTE DE ARMADURA
Kp 0.1
Ti 0.02
Faixa de variagdo da saida do controlador (csy) [Oam]
Periodo de amostragem 2 ms
PARAMETROS DO CONTROLADOR DF VALOR
CORRENTE DE CAMPO
Kp 100
Ti 1
Faixa de variagio da saida do controlador (o) [Oan]
Periodo de amostragem 2 ms




A2 - PARAMETROS DO SISTEMA DE ACIONAMENTO C.A.

158

PARAMETROS DA MAQUINA VALOR
Resisténcia do estator - R, 1.50
Resisténcia do rotor - R, 1.6 Q)
Induténcia prépria do estator - L, 0.115H
Induténcia prdpria do rotor - I, 0.116 H
Indutincia mutua entre o estator e rotor - M 0.098 H
Numero de pélos da maquina - 7 : 4
Momento de inércia - J,, 0.008 Kg.m"
Tensfo de estator nominal v, 220V
Freqiiéncia nominal 60 Hz

A3 - PARAMETROS DO SISTEMA DE TANQUES INTERATIVOS

PARAMETROS DO SISTEMA DE TANQUES INTERA TIVOS

VALOR

Vazio maxima de entrada do tanque TOQ-2 - Ojnx

1.06 x 107 m’/s;

Vazdo maxima de saida do tanque TQ - Oomax

1.3x 107 m'/s

Area da base dos tanques TQ-2 ¢ TQ-3 — A

043 m*

Alcance da valvulas FCV-1 - R ;

124

Alcance da vélvulas FCV - R,

i1

Raz3o entre a queda de pressdo minima e maxima da valvala FCV-1 - P

0.066

Razdo entre a queda de pressdo minima e méaxima da valvala FCV-2 - P2

0.52

Resisténcia hidraulica do duto entre os tanques — R;,

270

PARAME TROS DO CONTROLADOR
DE NIVEL DE TQ-3

VALOR

Kp

8

Ti

130

Faixa de varia¢fo da saida do controlador (u;)

f0al]

Periodo de amostragem 2 segundos




PARAMETROS DO CONTROLADOR DE

VALOR
VAZAO DE SAIDA DE TQ-3
Kp 0.4
Ti 3

Faixa de variacio da saida do controlador {22)

(0al]

Periodo de amostragem

15 segundos

- PARAMETROS INDICADORES DE FALHAS

159

DEFINICAO
TIPO DE FALHA PARAMETRO DO
PARAMETRO
agarramento da vdlvula CV-] Gar [0.09a 0.45]
agarramento da valvula CV-2 Gu2 [0.415a 0.472]
desligamento da bomba BA-01 Kial {0,1}
desligamento da bomba BA-07 kpoz {0,1}
entupimento no duto entre TQ-1 e TQ-2 k12 [0.10a0.87]
entupimento no duto entre TQ-3 e TQ-1 Kpe3; [0.11 a 1.00]
entupimento no duto entre TQ-2 e 1Q-3 kpo3 [0.76 a 0.95]
vazamento no duto entre TQ-2 e TO-3 kersas {0:20-a 1,00
falha no sensor de nivel de TQ-3 kg1 {0,1}
falha no sensor de vazio de saida de TQ-3 kg2 {0,1}
falha no sensor de vazio de entrada de TQ-2 kg3 {0,1}




APENDICE B
PARAMETROS DO NFNG PARA O EXEMPLO 1

O sistema dindmico do exemplo 1, apresentado no capitulo 5, ¢ definido pela equacéo a
diferengas:

y(k+l)za!.y(k)w{»az.y(kul)+g[u(k)] (B.1)
sendo

glu) = 0.6 sen(mu) + 0.3sen(3mu) + 0.1 sen(Smu) (B.2)

O modelo identificado possui a seguinte expressio:

e+ 1) =00 (k) + oy k= 1) + g[u(i)] (B.3)

sendo g[u(k)] a funcio identificada pelo NFNG. Para os resultados apresentados no capitulo
5, o nimero de parti¢des fuzzy da entrada foi igual a vinte,

Fazendo x, = u(k), tem-se a seguinte expressdo para g[u(k)] = §(x,)

g}[u(k)]: é(xz ): /; (xz )t Hy (xz )’wlk; My (xl )‘wlk,+l (B.4)

onde

aelj'(xl “‘azj)‘*'lsalj—l sxsa;

H _,-(x,-) = (B.5)

a,j.(x, —a,j)df«l,an. <X =ay,

0  casocontrario

€ Wy, € W, 530 0s pesos da primeira e segunda partico ativa, respectivamente.
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Os parametros (w1 jr Qs Gy, € ay j) obtidos com o treinamento estdo presente na
tabela B.1.

Tabela Bl: Pardmetros do NFNG

Wiy ai; el 23},
-0.0055 -1.000 9.5 9.5
-0.5708 -0.8947 9.5 -9.5
-0.4433 -0.7895 9.5 9.5
-0.6618 -0.6842 9.5 -9.5
-0.3935 -0.5789 9.5 -9.5
-0.4004 -0.4737 9.5 9.5
-0.3927 -0.3684 9.5 -9.5
-0.5372 -0.2632 9.5 -9.5
-0.7124 -0.1579 9.5 -9.5
-0.3514 -0.0526 9.5 -9.5
0.3247 0.0526 9.5 -9.5
0.7090 0.1579 9.5 -9.5
0.5480 0.2632 9.5 -9.5
0.3855 0.3684 9.5 -9.5
0.3985 0.4737 9.5 -9.5
0.3952 0.5789 9.5 9.5
0.4261 0.6842 9.5 -9.5
0.6363 0.7895 95 -9.5
0.6155 0.8947 9.5 -9.5
0.0466 1.000 9.5 -9.5




